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OZET
TAHMIN MODELLERINDE VERI KAYMALARININ ACIKLANABILIR YAPAY
ZEKA ARACLARIYLA TESPIT EDILMESI

Ugur DAR

Istatistik Anabilim Dal1

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Temmuz 2024
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Mustafa CAVUS

Kavram kaymasi, veri setlerinde zamanla meydana gelen ve tahmin modellerinin
performansini olumsuz etkileyen degisikliklerdir. Bu tezde, kavram kaymasinin
tespitinde kullanilan klasik istatistiksel yontemlerin bazi1 durumlarda yetersiz kaldigi ele
alimmis ve bu eksiklikleri gidermek amaciyla Aciklanabilir Yapay Zeka (AYZ)
yontemlerinden biri olan Kismi Bagimlilik Profili (PDP) baz alinarak yeni bir yontem
gelistirilmistir: Profil Kaymasi Tespiti (PDD — Profile Drift Detection). Bu yeni yontem,
PDP egrileri arasindaki degisiklikleri profillerin 6klidyen uzakliklari, tiirevleri arasindaki
oklidyen uzaklik ve Profile Disparity Index (PDI) metrikleri ile degerlendirir.

Calismada, literatiirde bu konuda sik¢a kullanilan sentetik ve ger¢ek hayat veri
setleri kullanilarak, farkli yigin (batch) sayilarinda veriler boliintiilenerek istatistiksel
testler ve PDD yontemi karsilastirilmistir. PDD, genellikle daha az sayida kavram
kaymasi tespit etmesine ragmen, model performansi bakimindan istatistiksel testlerle
benzer veya daha iyi sonuglar gostermis ve y1gin sayist degistiginde de tutarli sonuglar
vermistir. PDD, model ile veri arasindaki iligkinin daha detayli incelenmesine olanak
tanir. Onerilen ydntemin performansi, farkli yigin biiyiikliikleri icin sentetik ve gergek
hayat verileri lizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarla aragtirilmistir. Elde edilen bulgulara

gore yontemin kullanilabilirligi tartigiimistir.

Anahtar Sozciikler: Kavram kaymasi, Aciklanabilir yapay zeka, Kismi bagimlilik
profili, Profil kaymasi tespiti, Makine 6grenmesi.
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ABSTRACT

DETECTING DATA DRIFTS IN PREDICTIVE MODELS BY EXPLAINABLE
ARTIFICIAL INTELLIGENCE TOOLS

Ugur DAR

Department of Statistics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July 2024
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mustafa CAVUS

Concept drift refers to changes in data sets over time that negatively impact the
performance of predictive models. This thesis addresses the limitations of traditional
statistical methods used to detect concept drift and proposes a new method based on
Partial Dependence Profile (PDP), an eXplainable Artificial Intelligence (XAI)
technique: Profile Drift Detection (PDD). This new method evaluates changes in PDP
curves using metrics such as Euclidean distances between profiles, Euclidean distances
between their derivatives, and the Profile Disparity Index (PDI).

The study compares traditional statistical tests and the Profile Drift Detection
(PDD) method using synthetic and real-world data sets commonly used in the literature.
The data sets are divided into different batch sizes for analysis. PDD generally detects
fewer instances of concept drift while achieving similar or better model performance
compared to statistical tests, and it provides consistent results when batch sizes vary.
Additionally, PDD enables a more detailed examination of the relationship between the
model and the data. The performance of the proposed method is investigated through
experimental studies conducted on synthetic and real-world data for different batch sizes.

The usability of the method is discussed based on the findings.

Keywords: Concept drift, Explainable artificial intelligence, Partial dependence profile,
Profile drift detection, Machine learning.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

o :  Alpha
Beta
Lambda
DDM : Drift Detection Method
EDDM :  Early Drift Detection Method
ADWIN : Adaptive Windowing
KSWIN :  Kolmogorov-Smirnov Windowing
HDDM-A :  Hoeffding’s Drift Detection Method - Average
HDDM-W  : Hoeffding’s Drift Detection Method - Weighted
CUSUM :  Cumulative Sum
PH : Page Hinkley
XAl : eXplainable Artificial Intelligence
AYZ : Aciklanabilir Yapay Zeka
PDP : Partial Dependence Profile
Cp :  Ceteris-Paribus
PDD : Profile Drift Detection
PDI : Profile Disparity Index
SHAP :  SHapley Additive exPlanations
P, (X,y) : k. anda yanit degiskeni ve bagimsiz degiskenlerin ortak (joint)
olasilik fonksiyonu.
P, (y[X) : k. anda X bilindiginde y’nin kosullu olasilik dagima.
P, (y) : k. anda y’nin (yanit degiskeni) olasilik dagilima.
P, (%) : k. anda x bagimsiz degiskeninin olasilik dagima.
v, : 1. gozlemin tahmin degeri.
pi : 1. gozlemdeki hata orani.
S; : 1. gbzlemdeki hata oraninin varyansi.
d;2 : Profiller arasindaki L2 farki.
A2 ger : Profillerin tiirevlerinin arasindaki L2 farki.
g5, : 1. PDP

X1V



1. GIRIS

Tahmin modellerinde duragan ve yansiz dagilim varsayimi, egitim ve test
kiimelerinde yer alan gozlemlerin bagimsiz ve aymi dagilimli olmasidir (Cieslak &
Chawla, 2009). Ancak bu varsayim pratikte siklikla ger¢eklesmez ve tahmin modellerin
performansinda 6nemli diisiislere neden olabilir (Alaiz-Rodriguez & Japkowicz, 2008).
Bu varsayimin saglanmamast durumu, literatiirde veri kaymasi olarak adlandirilir
(Moreno-Torres vd., 2012). Veri kaymasinin tespiti i¢in ¢ok sayida yontem
kullanilmaktadir. Bu yéntemler, Istatistiksel, Ardisik analize dayali, Pencere tabanli
olmak iizere li¢ gruba ayrilirlar (Masciopinto, 2018). Veri kaymas: tiirleri ise {i¢ gruba
ayrilir: (1) Kovaryant kaymasi, (2) Yanit degiskeni kaymasi, (3) Kavram kaymasi
(Moreno-Torres vd., 2012). Veri kaymasi tiirlerinden, bagimsiz degiskenler ve yanit
degiskeni arasindaki iliskinin degisimi olarak gozlemlenen kavram kaymasinin tespiti
icin literatiirde bulunan yontemlerin yetersiz kaldig1 durumlar olmaktadir (Demsar ve
Bosnic, 2018; Duckworth vd., 2021; Rahmani vd., 2022). Bu durumlardan en zorlarindan
biri, kullanilan tespit yontemlerinin performans ve dagilim dlgiilerine bagli olmasi
nedeniyle, bu iki metrik degismedigi durumlarda ortaya ¢ikan kavram kaymasi
durumudur. Bu durumda literatiirde bulunan yontemler yeterince giivenilir sonuglar
vermeyebilir.

Literatiirde kavram kaymasini tespit etmek i¢in kullanilan yontemlerinin yeterli
performans gosteremedigi bu duruma ¢oziim olarak bazi yontemler 6nerilmistir:

Demsar ve Bosnic (2018) mevcut veri kaymasi tespit yontemlerinin sadece
performans ve dagilim Slgiilerine bagl oldugunu ve bu durumun modelde meydana gelen
degisimlerin arkasinda yatan nedeni anlamak icin yeterli olmadigma vurgu yapmustir.
Lokal agiklanabilir model agiklayici (Strumbelj vd., 2009) aracini kullanarak alternatif
bir yontem gelistirmis ve mevcut yontemlere gore daha iyi bir tespit performansi
gosterdigini karsilastirma calismalariyla ortaya cikarmistir. Duckworth vd. (2021)
normallestirilmis SHAP yontemini kullanarak COVID-19 sonrasi acil servis yatis siiresi
tahmin modellerindeki veri kaymalarin tespit etmistir. Bu yolu izlemesinin nedeninin,
klasik yontemlerin modelin bilgi kullanimindaki degisimi yansitamamasi oldugu
belirtmistir. Mougan ve Nielsen (2023) istatistiksel testlerin sadece verinin dagilimi
tizerinden hesaplama yaptig1 ve yanlis alarmlar verdigine vurgu yapmistir, ¢alismalarinda
parametrik olmayan yeniden Orneklemeli (bootstrap) bersizlik tahmini (uncertainty

estimation) ve SHAP degerlerini kullanarak regresyon problemlerinde agiklanabilir bir



kavram kaymasi yoOntemi gelistirmistir. Mattos vd. (2006) kavram kaymasi tespit
yontemlerinin kaymanin nedeni ve agiklanabilirligi {izerine literatiirde ¢ok fazla ¢alisma
olmamasina deginmistir. Kavram kaymasini tespit etmek ve aciklamak icin karar agaci
modeline dayali, karar agacinin boliintii yaptigi bolgelerdeki degisiklikler {izerinden
tespit yapan ve gorsellestiren bir yontem gelistirmistir, ancak kaymayi tespit etmek i¢in
stirekli model egitmenin maliyeti ve model tarafindan segilen kisith sayida degiskenin
takibinin miimkiin olmas1 gibi yontemin kisitliliklarini tartismiglardir. Ayrica agag tabanl
olmayan modeller kullanildiginda yontem modelin karar siirecinden farkli iliskileri
degerlendirebilir, bu nedenle daha cok model-spesifik (aga¢ tabanli yontemler) bir
yontem olarak degerlendirilebilir. Muschalik vd. (2022) permiitasyonel degisken
onemliligi degerlerini kullanarak kavram kaymasini tespit etmeye yarayan bir yaklasim
gelistirmistir. Benzer sekilde Fumagalli vd. (2023) artimli modellerde kullanilmak iizere
ve artimli permiistasyonel degisken Onemliligi yontemini gelistirmistir. Ancak
gelistirdikleri yaklasimin etkin bir sekilde uygulanabilmesi i¢in karmasiklik, etkinlik,
duyarlilik ve agiklanabilirlik gibi noktalardaki eksikliklerin giderilmesi gerektiginin altini
cizmislerdir. Rahmani vd. (2022) calismalarinda en sik kullanilan agiklanabilir yapay
zeka araglarindan SHAP yontemini kullanarak modelde gozlenen veri kaymalarin
degisken Onemlilikleri 6zelinde arastirmislardir. Karsilastiklart en onemli zorluk ise
kovaryant ve kavram kaymasinin birbirinden ayrilamamasidir. Bu zorlugun ortaya
cikisindaki en onemli nedenin uygun agiklanabilir yapay zeka aracinin kullanilmamasidir.
Ciinkii SHAP yontemi degisken oOnemlilikleri hakkinda yeterli bilgi verebilirken,
aciklayict ve yamit degiskeni arasindaki iligkinin tespitinde yeterince basarili
olmamalaridir.

Goriildigt gibi literatiirde agiklanabilir yapay zeka araglarini kullanarak, veri
kaymasi tespit yontemleri gelistirilen ¢ok az sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bulunan
caligmalarin da baz1 kavram kaymasi durumlarinda yeterince basarili olmamasi ya da
hesaplama maliyeti yliksek olan permiitasyonel degisken Onemliligi veya SHAP
yontemine dayali oldugu goriilmektedir. Bu nedenlerden dolayr yanit degiskeni ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski degisimini tespit etmek i¢in kullanigh degildir
(Biecek ve Burzykowski, 2021).

Literatiirde Kismi Bagimlilik Profillerini (PDP - Partial Dependece Profile)
kullanarak kavram kaymasi tespitine yonelik Muschalik vd. (2023) tarafindan iPDP

(Incremental Partial Dependence Profile) Onerilmistir. iPDP ¢evrim-i¢i 6grenme



ortamlarinda artirrmli modeller kullanildiginda PDP egrisinin giincellenmesini saglar. Bu
giincelleme sirasinda belirlenen bir parametre ile yeni gelen gozlemler ile Onceki
gozlemler agirliklandirilarak yeni bir PDP elde edilir. Ancak iPDP yontemi kavram
kaymasi tespitine yOnelik herhangi bir metrik 6nermemektedir. Diger yaklasimlara
benzer sekilde ADWIN yontemi kullanilarak, dogruluk metrigi iizerinden kavram
kaymasi tespit etmeye calisilmistir.

PDP'ler yanit degiskeni ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi inceledigi i¢in
farkl1 amaclarla kullanilabilirler. Literatiirde PDP, Moosbauer vd. (2021) tarafindan
hiper-parametre optimizasyonu, Inglis vd. (2022) tarafindan ise degisken onemliliginin
belirlenmesi ve degiskenler arasindaki etkilesimin belirlenmesi gibi konularda da
kullanilmustir.

Bu ¢alismada PDP’ye dayali, kavram kaymasi problemine yonelik agiklanabilir bir
¢cOzlim Onerisi gelistirilmesi amaglanmaktadir. Kavram kaymasi tespiti i¢in daha uygun
oldugunu diislindiigiimiiz bu araglarin kullanimina dayali bir yontem gelistirilmenin daha
once denenmemis bir ¢oziim yolu olmasi bu ¢alismanin 6zgiin degerini olusturmaktadir.

Bu tez calismasinda;

- 2. Bolim’de kavram kaymasi, kavram kaymasinin tiirleri, kavram kaymasi

tespit yontemleri ele alinmistir.

3. Bolim’de aciklanabilirlik, Kismi Bagimlilik Profili, profiller arasindaki
farkin hesaplanmasi, gelistirilen Profil Kaymas1 Tespiti yontemi ve R paketi
aciklanmustir.

- 4. Bolim’de 3 sentetik ve 3 gercek hayat verisi iizerinde istatistiksel kavram
kaymasi tespit yontemleri ve gelistirilen yontem farkli yigin (batch) sayilari i¢in
kiyaslanmistir. Bu veri setlerinden 5°i ikili siniflandirma, 1’1 ise regresyon
problemidir.

- 5. Boliim’de arastirma bulgular, gelistirilen yontemin avantaj ve dezavantajlari

tartisilmistir.



2. KAVRAM KAYMASI
Kavram kaymasi modelin performansini genel olarak olumsuz bir sekilde etkiler ve
glinlimiizde canli sistemler iizerinde modeller iizerinden anlik kararlar verilmektedir. Bu

tip kararlarin yanlis verilmesi biiyiik maliyetler olusmasina neden olabilmektedir.

Egitilen modelin zaman igerisinde iyi sonuglar vermemesinin nedeni, t, aninda bu
iligkiyi temsil edebiliyorken verideki degiskenlerin dagilimlariin degismesi ya da
bagimsiz degiskenler ile yanit degiskeni arasindaki iliskinin degismesi sonucunda
modelin temsil yetenegini zaman igerisinde kaybetmesinden kaynaklanabilir. Bu iki
durumdan ilki literatiirde sanal kavram kaymasi, digeri ise gercek kavram kaymasi olarak

ele alinmistir.

Model egitiminde kullanilan bagimsiz degiskenler, x; = (xiq, Xiz, -+, Xin) 1.
bagimsiz degisken, y yanit degiskeni, Py ( X,y ) modelin ilk egitildigi andaki ortak
olasilik fonksiyonu, Py, (X,y) modelin egitildikten sonraki herhangi bir andaki ortak

(joint) olasilik fonksiyonu olmak tizere kavram kaymast;
AX: P, (X,y) # P (X,y),i>0 (2.1)

seklinde tanimlanir.

Veri kaymasi

/\

Gergek kavram
kaymasi

Sanal kavram kaymasi

yf»”’///f/fﬁhhxax‘waﬂ

Yanit degiskeninde Bagimsiz
kayma degigkenlerde kayma

Sekil 2.1. Veri kaymasi taksonomisi

Sekil 2.1.’de veri kaymas1 taksonomisi verilmistir. Literatiirde yer yer veri kaymasi,
kavram kaymasi olarak da isimlendirilmistir ve iki baslik altinda incelenmistir (Celik vd.,

2022).



2.1. Ger¢ek Kavram Kaymasi

Gergek kavram kaymasi, makine 6grenmesi modelinin t, aninda yanit degiskeni ve
bagimsiz arasindaki iligkiyi iyi temsil etmesine ragmen t; aninda bu iliskinin degismesini
ifade eden bir olgudur. Bu degisiklikler, veri 6zelliklerinin zamanla degismesi veya veri

akisindaki dinamiklerin degismesi gibi nedenlerden kaynaklanabilir (Celik vd., 2022).
3X: Py (¥ 1X) # Po(y|X) ,i>0 (22)

Bu denklemde P, (y|X), t, aninda X degiskenlerine bagl olarak y yamt
degiskeninin kosullu olasilik dagilimini ifade eder. Yani verilen X degerleri altinda, y
yanit degiskeninin hangi degerler alabilecegini ve bu degerlerin olasilik dagilimini verir.
Denklemin sag tarafinda ise ayni durum t; anindaki dagilimi temsil eder. Bu iki dagilimin

esit olmamasi gergek kavram kaymasi olarak adlandirilir.

2.2. Sanal Kavram Kaymasi

Sanal kavram kaymasi, t, aninda egitilen modeldeki X ve y arasindaki iliskinin ¢;
aninda degismedigi ancak X ya da y degiskenlerinin dagiliminda degisiklik oldugu
durumu ifade eder. Bu tiir bir kavram kaymasi, modelin egitim siirecinde 6grendigi
iliskinin ayn1 kaldigi, fakat modelin karsilastigi veri dagiliminin zaman i¢inde degistigi

anlamina gelir. Sanal kavram kaymas: iliskinin degismedigi su durumlarda ortaya

¢ikabilir, i > 0 olmak iizere;
Py (y) # P,(y) ,i>0 (2.3)

P, (x) # P,(yx) ,i>0 (2.4)
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Sekil 2.2. Gergek ve sanal kavram kaymasi

Sanal ve gergek kavram kaymasi, veri akisindaki degisikliklerin hem bagimsiz
degiskenlerin dagiliminda hem de bagimsiz degiskenlerle yanit degiskeni arasindaki
iligkide degisiklikler olmasi durumunda birlikte ortaya c¢ikabilir. Bu durum, modelin
O0grenme yetenegini onemli dlciide etkileyebilir ve modelin mevcut veri akisina uygun
hale getirilmesi i¢in yeniden egitilmesini gerektirebilir (Bkz. Sekil 2.2.). Bdylece,
modelin giincel veri kosullarina uyum saglayarak dogru ve giivenilir tahminlerde
bulunmasi saglanabilir. Modelin performansini siirdiiriilebilir kilmak i¢in diizenli olarak
veri dagilimlarindaki degisikliklerin izlenmesi ve gerektiginde modelin yeniden

egitilmesi biiylik 6nem tasir.

2.3. Kavram Kaymasi Tiirleri

Kavram kaymasi, farkl tiplerde ortaya ¢ikabilmektedir literatiirde genel olarak bu
ayrim kademeli kavram kaymasi (gradual drift) ve ani kavram kaymasi (sudden drift)
olarak smiflandirilmistir (Webb vd., 2016). Kademeli kavram kaymasi, verinin
dagiliminin zamanla yavasca degistigi bir kavram kaymas: tiiriidiir. Bu durum modelin
zamanla performansinin azalmasina neden olabilir ve modelin yeniden egitilmesi ya da
giincellenmesi  gerekebilir. Kademeli kavram kaymasinin aksine verideki ani
degisikliklerin olmasi ise literatiirde ani kavram kaymasi olarak tanimlanmistir. Ani
kavram kaymasinda yanit degiskeni ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski aniden
degisir ve boyle bir durumda model performansi aniden diisebilir ve model yanlis kararlar

verebilir.
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Sekil 2.3. Kavram kaymasi tiirleri

Literatiirde kavram kaymas1 farkli alt kategorilere ayrilarak da incelenmistir
(Friedrich vd., 2023). Ani kayma (sudden drift) verideki degisikligin kalici olmasin1 ifade
ederken yinelenen kayma (recurring driff) meydana gelen ani degisikligin bir siire sonra
tekrar eski haline gelmesini ifade etmektedir. Kademeli kayma (gradual drift) ise verideki
gbzlemlerin zamanla sapmalar gostererek, bu sapmalarin yavasca verinin yeni
karakteristigini olusturmasini ifade etmektedir. Kademeli kaymaya benzer bir sekilde
ancak sapmanin daha az oldugu ve zamanla verinin dagiliminin degismesi ise artimli

kayma (incremental drift) olarak ifade edilmektedir (Bkz. Sekil 2.3.).

2.4. Kavram Kaymasi Tespit Yontemleri

Literatiirde kavram kaymasini tespit etmek {izere farkli araglar bulunmaktadir.
Hepsinin kendine has avantaj ve dezavantajlar1 mevcuttur. Bu testler farkli noktalarda ve
sayilarda kavram kaymasi tespit edebilir. Bu tez caligmasinda kavram kaymasi tespitinde

sikca kullanilan istatistiksel yontemler ele alinmustir.

Veri kaymasi tespiti i¢in kullanilan yontemler literatiirde genel olarak iki kategoride
ele alinmaktadir. Bunlar, makine 6grenmesi modeli iizerinden yaklagim ve istatistiksel
testlerdir. Model {izerinden yaklagimlar, dogruluk (accuracy), hata kareler ortalamasi
(mean square error), F1 skoru gibi model performansini 6l¢mek i¢in kullanilan metrikleri
temel alir. Genelde bu metriklerdeki degisim belirlenen bir esik degerin iistiinde ya da

altinda olmasi veri kaymasina isaret etmektedir.



Veri kaymasinin tespitinde en sik kullanilan yontemler istatistiksel testlerdir.
Istatistiksel testlerin kullanilmasinin en énemli nedenlerinden birisi bu testlerin hizl1 bir
sekilde calisiyor olmasidir. Bu testler genel olarak degiskenlerin dagilimini inceler ve bu

dagilimlarda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunda veri kaymasina isaret eder.
Istatistiksel tespit yontemleri de kendi igerisinde ii¢ gruba ayrilir bunlar:

Ardisik Analize Dayali Yontemler (Sequential Analysis based Methods): Bu
yontemler, ongorii sonuclarint elde edildik¢e sirali olarak degerlendirir ve onceden
tanimlanmis bir esik karsilandiginda sapmalar i¢in alarm verir. Kiimiilatif Toplamlar
(Cumulative Sums - CUSUM), Geometrik Hareketli Ortalama Page Hinkley (PH) bu tip

yontemlere ornek olarak verilebilir.

Istatistiksel Tabanli Yontemler (Statistical-based Methods): Bu ydntemler, verinin
istatistiksel karakteristiklerini arastirir. Genelde bu karakteristik 6zellikler ortalama ve
standart sapmadir. Drift Tespit Metodu (Drift Detection Method - DDM), Erken Drift
Tespit Metodu (Early Drift Detection Method - EDDM) ve Ustel Agirlikli Hareketli
Ortalama (Exponentially Weighted Moving Average - EWMA) bu tip yontemlere 6rnek

olarak verilebilebilir.

Pencere Tabanli Yontemler (Windows-based Methods): Genellikle sabit bir
referans penceresini kullanarak gecmis dagilimlar1 ve en son dagilimlar1 6zetleyen bir
kayan pencere kullanilir. Bu pencerelerin dagilimlari arasinda 6nemli bir fark olmasi, veri
kaymasinin meydana geldigini oOne siirer. Uyarlanabilir Pencereleme (Adaptive
Windowing - ADWIN), Hoeffding Drift Tespit Yontemleri (Hoeffding Drift Detection
Methods — HDDM-A testi ve HDDM-W testi) ve KSWIN (Kolmogorov-Smirnov

Windowing) dedektdrleri bu tip yontemlere 6rnek olarak verilebilir.

2.4.1. Kavram kaymasi tespit yontemi (DDM- drift detection method)

DDM, ikili smiflandirma problemlerinde yanit degiskenindeki (sinif etiketi)
degisiklikleri tespit etmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Gama vd., 2004). Bu yontem,
veri akisinin stirekli oldugu durumlarda uygulanir ve her yeni 6rnek geldiginde modelin
performansini degerlendirmek icin kullanilir. Yeni gelen gozlemlerin (x;, y;) seklinde
gercek degerlerle geldigi varsayilir. Model gelen gozlemler i¢in ¥, degerini Dogru ya da

Yanlis olarak tahmin eder. Tahmin degerlerinin Dogru ya da Yanlis olmas1 Bernouilli
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dagilimiyla modellenebilir. n adet gézlem geldiginde ise bu dagilim Binom dagilimu ile

modellenir. i 6rnek sayisi olmak {izere;

Hata Orani (p;): i. 6rnekteki modelin yaptig1 hatalarin oranidir. Belirli bir 6rnek
kiimesi lizerinde hesaplanir ve yanlis siiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina

oranidir.

Standart Sapma (s;): i. 6rnekteki hata oraninin varyansini 6lgen bir degerdir ve s; =
Vpi(1 —p;)/i seklinde hesaplanir.

Hata orani (p;), Bernoulli denemelerinden tiiretilen bir rastgele degiskendir ve
binom dagilimi ile temsil edilir. Yeterince biiyiik 6rnek boyutlari i¢in, binom dagilima,
ayni ortalama ve varyansa sahip normal dagilima yakinsar. p;'nin 1 — a /2 giiven aralifi

p; @ * s; seklinde hesaplanir.

DDM hata oranindaki artislari izler. (p; + s;) belli bir esik degeri gegerse kavram
kaymasina isaret eder. %95 giiven aralig1 i¢in p; + S; = Ppmin + 2 * Smin seklinde uyari
seviyesi olarak, %99 giiven aralig1 i¢in p; + S; = Pmin + 3 * Smin Kayma seviyesi olarak
onerilmistir. DDM modelden bagimsiz kolay uygulanabilir bir algoritmadir. Sadece yanit
degiskeni lizerinden kavram kaymasini tespit etmeye ¢aligir yanit degiskeni lizerinden bir
kavram kaymasi tespit etmeye calisan bir yontem oldugundan, bagimsiz degiskenlerde

olusan sanal kavram kaymasini tespit etmek i¢in kullanilamaz.

2.4.2. Erken kavram kaymasi tespit yontemi (EDDM - early drift detection method)

EDDM algoritmasi, DDM algoritmasina benzer bir yapi igerir. Giiven araliklarin
kullanarak ikili siniflandirma problemlerinde kavram kaymasmi tespit etmek igin
gelistirilmis bir yontemdir (Baena-Garcia vd., 2006). Temel fark, DDM’de gelen her bir
(x;,y;) gbzlem i¢in yapilan tahminin hata oran1 hesaplanirken, EDDM algoritmasinda ise
bu hatalarin arasindaki mesafe hesaplanir. iki hata arasindaki ortalama uzaklik p’; ve bu
uzakligin standart sapmasi s’; hesaplanir ve kaydedilir. Bu degerler, p'; + 2 * s';
maksimuma ulastiginda (p,qks V€ S'maks) saklanir. Bu maksimum deger, modelin veri
setindeki mevcut kavramlari en iyi temsil ettigi an1 gosterir. EDDM’de de DDM’deki gibi

uyar1 seviyesi ve kayma seviyesi i¢in iki farkl esik deger belirlenmistir.



@ +2*s" )/ ks T 2 * S maks) < @ uyar seviyesi olarak belirlenmistir.

Benzer bigimde (p’; + 2+ s')) /(p’ + 2 %5 aks) < B ise kavram kaymasi seviyesi

maks
icin belirlenmistir. Kavram kaymasi tespit edildikten sonra modelin yeni kavrama uygun
sekilde tekrar egitildigi varsayilir ve p'iaks V€ S maks degerleri sifirlanir. Yapilan

deneylerde « i¢in 0.95 ve S i¢in 0.90 degerleri onerilmistir.

EDDM, yavas yavas gerceklesen kavram kaymalarini1 daha iyi tespit etmek igin
tasarlanmis olup, ani degisimlere kars1 da yiiksek performans gosterir. EDDM, DDM’e
benzer sekilde yanit degiskeni lizerinden bir kavram kaymasi tespit etmeye ¢alisan bir
yontem oldugundan, bagimsiz degiskenlerde olusan sanal kavram kaymasini tespit etmek

i¢in kullanilamaz.

2.4.3. Hoeffding esitsizlig¢ine dayalhi kavram kaymasi yontemi (HDDM -
Hoeffding’s drift detection method)

Frias-Blanco vd. (2014) tarafindan gelistirilen HDDM metodu ortalama ve agirliklt

olmak tiizere iki farkli yontem igerir. Her iki yontem de Hoeffding Esitsizligine

dayanmaktadir.

2.4.3.1. HDDM-A (average)
HDDM-A, veri akislarinda ani kavram kaymalarinm tespit etmek icin kullanilir.
Basit hareketli ortalama kullanarak veri akisindaki degisiklikleri izler ve Hoeffding

esitsizligine dayanarak 6nemli degisiklikleri tespit eder.

DDM’e benzer bir sekilde uyar1 ve kavram kaymasi i¢in iki farkli giiven seviyesi
belirlenir. Kavram kaymasini tespit etmek i¢in ap, uyart durumunun tespit etmek i¢in ay,
gliven seviyeleri belirlenir. Toplam drnek sayisi n ve her bir yeni 6rnek igin ¢ = Y}/ x;
kiimiilatif toplam hesaplanir. Veri akisi iki pencereye boliiniir: minimum pencere
(Mmin, Cmin) ve maksimum pencere (Ny,qks, Cmaks)- BU pencereler, verinin gegmis ve
giincel durumunu karsilagtirmak i¢n kullanilir. Minimum ve maksimum pencere degerleri
baslangic durumundaysa bunlar giincellenir (eger n,,;, = 0 ise Nyin =N, Cpin =

c eger Nymaks = 0 ise Nyaks = N, Caks = C)-

Hoeffding Esitsizligi kullanilarak minimum pencere i¢in hata sinir1 ve toplam 6rnek

say1si i¢in hata sinirlari hesaplanir:
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Bu smirlar kullanilarak 1,1, Cmins Mmaks: Cmaks degerleri asagidaki gibi

giincellenir;
o Cmin c .
Eger + €qp, =~ €qp IS Copin = C,Npip = N0 (2.6)
Nmin n
o Cmaks c .
Eger — €qp, S = — €qp, IS€ Caks = C,Mipgks = N (2.7)
Nmaks n
C  Cmi n—npm,) 1 2
- - > — —Inln (—) (2.8)
n Npin Nomin 2n a
Chully c (n—Npars) 1 2
Cmaks _ € o [T Mmaks) T 00 <_> (2.9)
Nmaks n Nmaks 2n (4

Denklem 2.8 ya da 2.9°daki kosullar saglandiginda, a yerine ap kullanildiginda

kavram kaymasi, a,, kullanildiginda ise uyar1 durumu ortaya ¢ikmis olur.

2.4.3.2.HDDM-W (weighted)

HDDM-W, veri akiginda kavram kaymalarini tespit etmek i¢in agirlikli hareketli
ortalamalar (EWMA - Exponentially Weighted Moving Average) kullanan bir
algoritmadir. Bu algoritma, veri akisinda meydana gelen ortalama degisiklikleri izler ve
Hoeftfding esitsizligini kullanarak bu degisikliklerin anlamli olup olmadigini belirler. A
EMWA istatistigi i¢in kullanilan bozulma parametresi olup daha kiigiik degerler i¢in son
gelen gozlemlere daha az agirhk verir ve 0 <A <1 degerlerini alir.  fgyya = Ay, +
(1 — D) igwma seklinde hesaplanir. Benzer sekilde kavram kaymasi ve uyart durumu igin

ayr1 ayr1 a degerinin belirlenmesi gerekmektedir.

HDDM-A genel olarak ani kavram kaymasinin tespitinde daha etkinken HDDM-
W ise kademeli kavram kaymasimin tespitinde daha iyi performans gostermektedir.
HDDM algoritmalar1 karsilastirilan gozlemler i¢in herhangi bir dagilim varsayimi
yapmaz. Degiskenler [a, b] araliginda degerler alabilir ve bunun {izerine Hoeffding

esitsizligi kullanilabilir ancak uygulamalarda sik¢a kullanilan scikit-multiflow, river gibi
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Python modiillerinde DDM ve EDDM’e benzer sekilde yanit degiskeninin dogru tahmin

edilip edilmedigi iizerinden kavram kaymasi tespit edilmeye caligilmistir.

2.4.4. Uyarlanabilir pencere yontemi (ADWIN — adaptive windowing)

ADWIN, veri akislarinda zamanla degisen dagilimlar1 ve kavram kaymalarini tespit
etmek icin kullanilan bir algoritmadir (Bifet & Gavalda, 2007). Bu algoritma, veri
akislarinin zaman i¢indeki degisim hizina gore pencere boyutunu otomatik olarak ayarlar.
Kavram kaymasi tespit edilmediginde pencere boyutu biiylirken, degisim
gerceklestiginde pencere boyutu kiiciilerek eski verileri atar. ADWIN algoritmasi, veri
akisindaki iki alt pencerenin ortalamalarini karsilagtirarak calisir. Eger bu iki alt
pencerenin ortalamalar1 belirli bir esik degerinden (€.,.) fazla farklilik gdsterirse, bu
durum veri akisinda bir degisiklik oldugunu gosterir ve pencere boyutu buna gore

ayarlanir.

Algoritma, en son okunan verileri igeren bir pencere (W) tutar. Her yeni veri
eklendiginde, pencerenin basina eklenir. Pencere W, ve W, olarak iki alt pencereye

boliiniir. W, penceresinin ortalamas1 [y, ve W; penceresinin ortalamasi [y,
karsilastirilir. Eger | Aw, — ﬁWll > €yt 18€ kavram kaymasi tespit edilmis olunur ve eski

veriler atilarak pencere boyutu kii¢ultiiliir.

€cut degeri asagidaki gibi hesaplanir;

1
m= T (2.10)
ng Ny
5
5 =— 2.11
° (211)
€cur = 7= 1n (5) (2.12)

Burada, ny ve n, sirasiyla W, ve W; pencerelerinin uzunluklaridir, n = ny + ny
ise W penceresinin uzunlugudur. § kullanici tarafindan belirlenen giiven araligidir.
ADWIN yanit degiskeni ya da bagimsiz degiskenler i¢in uygulanabilir. Tahmin edilen
yanit degiskeninin gercek degerini beklemeden bagimsiz degiskenler {izerinde

kullanilarak, gercek degerler gelmeden de veri kaymasi tespitinde kullanilmaktadir.
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2.4.5. Kolmogorov-Smirnov pencereleme yontemi (KSWIN — Kolmogorov-Smirnov
windowing)
KSWIN, veri akislarinda kavram kaymalarini1 tespit etmek ig¢in kullanilan
parametrik olmayan istatistiksel bir yontemdir (Raab vd., 2020). Bu yontem,
Kolmogorov-Smirnov testini (KS testi) kullanarak yeni veriler ile ge¢mis veriler

arasindaki istatistiksel farklar tespit eder.

Stirekli olarak en son n veri noktasini tutan kayar bir pencere (V') kullanarak ¢alisir.

Y 'den iki alt pencere olusturulur.
R, en son alinan r gdézlemi igerir:
R={x; e ¥Y|i >n—r} (2.13)
W, pencerenin eski kismindan tek diize tek diize rassal segilen r gézlemi igerir:
W ={x; € V|i <n—r A P(x) = UNIF(x;|1,n—1)} (2.14)

Burada |W| = |R| = r dir. Daha sonra Kolmogorov-Smirnov (KS) testi, R ve
W’nin ampirik kiimiilatif dagilimlarini karsilastirmak i¢in uygulanir. Test, bu dagilimlar

arasindaki maksimum mutlak farki hesaplar (dist,, ,):
disty,, = supy |Fyw(x) — Fp(x)| (2.15)

Eger uzaklik krik degeri gecerse ( D), kavram kaymasina isaret eder:

] n+r 1 n+r na
dist,,, > c(a) —— —Elna = T (2.16)

P(X) dagilimi zaman igerisinde degistiginde ve P(y|X) ayni kaldiginda bu durum

sanal kavram kaymasina isaret eder. KSWIN testi, P(X)’de bir degisiklik oldugunda
P(y|X)’da da bir degisiklik oldugu varsayimi altinda kavram kaymasi tespitinde
kullanilmaktadir. KSWIN testi parametrik olmayan bir test oldugundan, takip edilen
degisken icin herhangi bir dagilim varsayimi yapilmasina gerek yoktur. KSWIN testi
yanit degiskeni ya da bagimsiz degiskenler i¢in uygulanabilir. Tahmin edilen yanit
degiskeninin gercek degerini beklemeden bagimsiz degiskenler iizerinde kullanilarak,

gercek degerler gelmeden de veri kaymasi tespitinde kullanilmaktadir.
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2.4.6. Kiimiilatif toplamlar yontemi (CUSUM - cumulative sums)

Istatistiksel kalite kontrol literatiiriinde sik¢a kullanilan CUSUM, kavram kaymasi
tespitinde de sikc¢a kullanilan yontemlerden birisidir (Page, 1957). CUSUM, verilerin
ortalamasinda meydana gelen kiiclik ve siirekli degisiklikleri tespit etmek igin
gelistirilmis bir tekniktir. Her yeni veri noktast gozlemlenir ve kaydedilir. Gozlemlenen
veri noktalarinin ortalamasi ve sapmasi hesaplanir. Her yeni veri noktasi ile CUSUM
degeri giincellenir. CUSUM degeri belirli bir esigi astifinda, veri setinde anlamli bir
degisiklik oldugu tespit edilir. Testin ana parametrelerinden §, testin hassasiyetini
belirlerken, A ise degisiklik tespit esigi olarak kullanilir. Algoritmada ilk bagtan = 1,x =

0, S = 0 olarak belirlenir. Gelen her bir t. gozlem i¢in asagidaki islemler yapilir;

Xp — X
Xp = Xopp +——— (2.17)

n
S; = maks(0,S,_y +x, —x — §) (2.18)

St > A durumunda kavram kaymasi tespit edildigini gosterir.

2.4.7. Page Hinkley testi (PH)

PH, CUSUM’a benzer bir sekilde veri akislarinda ortalama degerlerdeki
degisiklikleri tespit etmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Sebastido & Fernandes, 2017).
Bu yontem, belirli bir gbézlem siiresi boyunca elde edilen verilerin ortalamasinin sabit
kalip kalmadigin belirlemek amaciyla gelistirilmistir. Temel farklilik, @ unutma faktori,
gozlemlenen deger ve ortalama arasinda agirliklandirma yapar ve bu sayede eski verilerin
etkisi azaltilir. Algoritmada ilk bastan = 1, x,,, = 0, S = 0 olarak belirlenir. Gelen her

bir t. gbzlem icin asagidaki islemler yapilir;

Xt — Xt—1
X; = Xorp +———" (219)

St = maks(O, axSp_q+x—x— 6) (2.20)
St > A durumunda kavram kaymasi tespit edildigini gosterir.

PH, KSWIN testi gibi bagimsiz degiskenler ya da yanit degiskenin dagiliminda bir

degisiklik olup olmadigini test etmek i¢in kullanilabilir. Kavram kaymasinin tespiti i¢in
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modelin tahmin ettigi gozlemler icin yanit degiskeninin ger¢ek degerini beklemek

gerekmez. PH testinde uyar1 durumu bulunmaz.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Istatistiksel kavram kaymasi tespit yontemleri genel olarak sonuglar iizerinden
kavram kaymasi tespit etmektedir. Bazi testler ise sadece bagimsiz degisken ya da yanit
degiskeninin dagilimi {izerinden kavram kaymasinmi tespit eder. Bu durumda modelin
tahmin degerleri ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski incelenemez. Bu iliskinin
gozlemlenmesi ve bu iligkideki degisiklik iizerinden kavram kaymasini tespit iizere
aciklanabilir yeni bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem asagidaki boliimlerde

tartisilmastir.

3.1. Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI — eXplainable Artificial Intelligence)
Yorumlanabilirlik, takip edilebilirlik, giivenirlilik ve artan etik sorgulamadan otiirii

aciklanabilir yapay zekd (AYZ), Yapay Zeka kullanan bir ¢ok alanda zorunluluk haline

gelmistir. Limitleri anlasilabilen, tartisilabilen bir sistem inandiriciligi olmayan daha

“dogru” sonuglar tireten bir sistemden daha degerlidir.

GDPR (2016), (General Data Protection Regulation), Tirkcesiyle Genel Veri
Koruma Yonetmeligi, Avrupa Birligi (AB) tarafindan 25 Mayis 2018 tarihinde yiirtirliige
giren ve bireylerin kisisel verilerinin korunmasini amaglayan bir yasal diizenlemedir.
GDPR, AB'deki bireylerin kisisel verilerini isleyen tiim kuruluslar i¢in baglayicidir, bu
kuruluglar AB i¢inde yer alsin veya almasin. GDPR'in veri koruma ve seffaflik
gereksinimleri ile AYZ’nin sagladig1 seffaflik ve hesap verebilirlik, veri sahiplerinin
haklarin1 korumak ve otomatik karar verme siireclerinin adil ve anlasilir olmasini

saglamak agisindan birbirini tamamlar niteliktedir.

Kismi Baglimlilik Profili (PDP - Partial Dependence Profile), Degisken Onem
Degeri (Variable Importance Measure), Shapley Degeri ve Ceteris Paribus genel olarak
modelin, modeldeki degiskenlerin, modeldeki gozlem degerlerinin agiklanmasina imkan
sunar. Ozellikle kara-kutu (black-box) modellerin nasil karar verdigini anlamak i¢in AYZ
araglar1 kullanilir. Giinlimiizde bu araglarin kullanim siklig1 ve 6nemi her gecgen giin

artmaktadir.

Makine 6grenmesinde, bircok durumda, yanit degiskenin, bagimsiz bir degiskenle

nasil iligkili oldugunu anlamak istendiginde Yerel Bagimlilik Profili (Local-Dependence

16



Profile), Birikmis Yerel Profili (Accumulated-Local Profile) ve Kismi Bagimlilik Profili
(Partial-Dependence profile) gibi yontemler kullanilabilir.

3.2. Ceteris-Paribus Profilleri (CP) ve Kismi Bagimlihk Profilleri (PDP- Partial
Dependece Profiles)

Ceteris-paribus (CP) profilleri, bir modelin tek bir bagimsiz degiskenin degeri
degistiginde nasil tepki verdigini ortaya koyar (Biecek & Burzykowski, 2021). Temel
olarak, CP profilleri, yanit degiskenin kosullu beklentisinin belirli bir agiklayici
degiskenin degerlerine nasil bagli oldugunu ortaya koyar. x; bir veri kiimesindeki i.

gozleme karsilik gelen aciklayict degiskenlerin deger vektoriinti gosterir. Herhangi bir

gozlemle baglantili olmayan rastgele degerlere sahip bir vektor x, ile gdsterilir. g,{ ifadesi

x, vektoriinden j. Bagimsiz degiskenin degerini ifade eder. x,’

, X. vektorliinden j.
bagimsiz degiskenin ¢ikarilmasi sonucu olusan vektorii ifade eder. gi =7 ise X

vektoriiniin j. elemanin degerini z ile degistirme sonucu olusan vektorii ifade eder.

f modeli i¢in, tek boyutlu CP h fonksiyonu su sekilde tanimlanir;
W (2) = f(x!'%) (3.1)

CP profili, Y yanit degiskeninin j. bagimsiz degiskeninin z degerine bagl olarak
(yaklasik oalrak) kosullu beklenen degerinin bagimliligini tanimlayan bir fonksiyondur.
z degiskenin tiim gozlemlenen araliginda degerler alirken, diger tiim bagimsiz

degiskenlerin degerleri x, tarafindan belirlenen degerlerde sabit tutulur.

Model f ve agiklayici degisken X/ icin z degerindeki bir PDP degeri su sekilde
tanimlanir (Biecek & Burzykowski, 2021).;

9lp(2) = Ey-i{f(X/=7)} (3.2)

Bu, X/ degerinin z olarak sabitlendiginde model tahminlerinin beklenen degeridir.
Bu beklenen deger, X /’nin marjinal dagilimi yani X’/ disindaki tiim bagimsiz
degiskenlerin ortak dagilimi iizerinde hesaplanir. Ayni zamanda PDP, X’ igin CP

profilinin X~/ dagilim1 iizerindeki beklenen degeridir.
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X~J’nin gergek dagilimi bilinmediginde, n adet gozlem igin, CP profillerinin

ortalamasi1 PDP i¢in bir tahminci i¢in kullanilir;

n
. 1 )
~J — jl=z
3@ == f(al™) (3:3)
i=1
Kismi Bagimhlik Profili(Partial Dependence Profile)
Iris Veri Seti
=== train.setosa === train.versicolor train.virginica
Petal.Lenath Petal.Width

Ortalama Tahmin

f ]@L i

0.5 1.0 1.5 20 25

2 4 A
Degiskenin Aldigi Degerler

Sekil 3.1. Ornek PDP
Sekil 3.1.’de Iris veri seti lizerinde bir rassal orman modeli kullanilarak Petal
Length ve Petal Width ozelliklerinin, Species degiskeninin Setosa,
Versicolor ve Virginica diizeyleri i¢in yanit degisken olan Iris bitkisinin tiiri
tizerindeki etkisi gorsellestirilmistir. Bu sayede, her bir diizeydeki Species
degiskeninin degerleri degistiginde, Petal Length ve Petal Width dzelliklerinin
Iris bitkisinin tiirtinii tahmin etmekte kullanilan model iizerindeki etkisi gorsel olarak

gosterilmistir.
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3.3. Profil Farklihklarmn Olgiilmesi
Profil farkliliklarinin Slgiilmesi i¢in farkli yaklagimlar mevcuttur. Literatiirde bu
profil farkliliklar1 ayn1 veri seti {izerinde farkli modeller egitildiginde, model

davraniglarinin karsilastirilmasi i¢in kullanilmistir (Kobylinska vd., 2023).
Model f € F ve bagimsiz degisken j € {1,2, ..., p} olmak iizere, profil fonksiyonu
g]];: D; - R j. degiskenin degerleri ile f modelinin tahmin degerleri arasindaki iliskiyi

ifade eder.

D; =| min x| max x¥ (3.4)
ie{1,2,..n} * ie{1,2,.n} !

iki profil arasindaki fark farkli yontemlerle &lgiilebilir, fonksiyonel analizde sik¢a

kullanilan L? Oklidyen uzaklik iki profil i¢in su sekilde tanimlanr;

dz(gl.g.) = J ] ,(gg(z)—g,g(z)) dz (3.5)

burada, g}l 1. profili, 91{2 ise 2. profili temsil eder.

Birinci dereceden tiirevler arasindaki L? uzunlugu, profillerin seklini dikkate alir ve

su sekilde hesaplanir;

2
dLZ'der(g]]i’g]]cz) = J (aX(J) gf1( ) aX(f) g]]cz (Z)) dz (36)

Profil Farkliligi indeksi (PDI) profillerdeki degisim oranlarini gdz ardi eden bir
profil yiikselirken digerinin al¢alip algalmadigini ayirt etmeye odaklanir.

pl)](j j):—l sgn 9 I (2) | # sgn 0 L@ || dz (3.7)
97097, supD; —infD; ), I\ ax® In I\ axm 91 '
J

PDI gf1 gf2 Z sgn der ]{1) [i] # sgn (der (‘;}2) [i])] (3.8)

burada, der (g,}\k), k. modelin PDP’sinin ardisik m noktasinda belirlenen tiirevler

vektoriidiir ve der ( g,}\k) [{] bu vektoriin i. elemanidir. PDI degeri [0,1] arasinda degerler
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alir ve 0 iki profil arasinda herhangi bir farklilik olmadigini ifade ederken, 1 degeri her i

noktasinda bir profilin artarken diger profilin azaldigin1 ya da tersi durumu ifade eder.

3.4. Metriklerin Hesaplanmasi
Metrikler hesaplanmadan 6nce PDP’lerin elde edilmesi gerekir, bu ¢aligmada R
programlama dilinde farkli AYZ araglarina sahip DALEX (Biecek, 2018) paketinde

bulunan model profile fonksiyonu kullanilarak bu degerler elde edilmistir.

PDI, d;2 (L2) ve d;2 4o, (L2Der) metrikleri profil farkliligimnin 6lgiilmesine olanak
tanir. Yeni gelen verilerde bagimsiz degiskenler, egitim ve test setinde bulunan bagimsiz
degiskenlerin degerlerinden farkli olabilir. Bu durumda, iki PDP egrisi dogrudan ayni x
degerlerine sahip olmadiklar1 i¢in PDI, L2 ve L2Der hesaplanamaz. Bu hesaplamalarin
yapilabilmesi i¢in dogrusal interpolasyon kullanilmistir. Bu siirecte, yeni veriler i¢in
hesaplanan PDP,’nin x degerleri alinir ve eski verilerle olusturulmus PDP;’in x ve y
degerlerine dayanarak PDP, hin x degerlerine karsilik gelen y degerleri hesaplanir.
Dogrusal interpolasyon, PDP;'in x ve y degerleri arasinda dogrusal bir ¢izgi ¢izerek ara
degerleri tahmin eder. Ozellikle, PDP,'nin x degerleri PDP, ’in x araligmin digindaysa, en
yakin u¢ noktadaki y degeri kullanilir. Sonu¢ olarak, dogrusal interpolasyon islemi
sayesinde PDP;’in y degerleri, PDP,'nin x degerlerine gdre yeniden hesaplanir ve iki

profil ayn1 x noktalarinda karsilagtirilabilir hale getirilmistir.

Interpolasyon uygulandiktan sonra doremi R paketinde (Denis vd., 2021) bulunan
calculate.gold fonksiyonu ile PDP; ve PDP, i¢in tiirevler hesaplanir. stats
paketinde bulunan spline fonksiyonu kullanilarak kiibik spline interpolasyonu
uygulanir. Bunun nedeni daha piiriizsiiz bir egri olusturulmasidir. Niimerik hesaplamalar
sonucunda 0’a ¢ok yakin ama pozitif ya da negatif degerler ¢ikabilmektedir. Bu da PDI
hesabinda yanlis sonuglar elde edilmesine neden olabilir. Belli bir esik degerin altinda
kalan degerlere 0 atanir (varsayilan olarak hesaplanan tiirev degerlerinin maksimumunun
0.01’inden kiiclik olanlara). Bu islemlerden sonra egrilerin tiirev isaretlerinin esit olup
olmamas: karsilastirilir ve bu sekilde PDI degeri elde edilir. Yontemde fda.usc
(Febrero-Bande & De La Fuente, 2012) paketinde bulunan metric.1lp fonksiyonu ile
L2, yine aym pakette bulunan semimetric.deriv fonksiyonu ile de L2Der

hesaplanir.
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3.5. Profil Kaymasi Tespiti (PDD — Profile Drift Detection)

PDP karsilastirmalarinda L2 uzaklik, birinci dereceden tiirevler arasindaki uzaklik
L2Der ve PDI yontemlerinin birlikte kullanilmasi, profillerin ¢esitli yonlerini kapsamli
bir sekilde degerlendirmeyi saglar. L2 uzaklik, iki profil arasindaki genel farki ve
biiylikliigii 6l¢er. Bu yontem, profillerin tiim noktalar1 boyunca degerler arasindaki kare
farklarin1 alarak, profillerin genel benzerliklerini veya farkliliklarin1 degerlendirerek
PDP’lerin genel sekilleri arasindaki mesafeyi belirler ve profillerin toplam yapisal

benzerlikleri hakkinda bilgi saglar.

Birinci dereceden tiirevler arasindaki L2Der yontemi ise, profillerin tiirevlerini
karsilagtirarak profillerin degisim hizlarin1 ve bu degisimlerin siddetini analiz eder.
Tiirevler arasindaki bu uzaklik, profillerin egilimlerindeki farkliliklar: ve bu farkliliklarin
siddetini belirlemekte daha etkilidir. Tiirevlerin karsilastirilmasti, profillerin egimlerinde
ve yerel degisimlerinde meydana gelen farkliliklar ortaya ¢ikarir. Bu yontem, profillerin
sadece genel sekillerini degil, ayn1 zamanda lokal varyasyonlarini ve dinamik
davraniglarini da anlamayi saglar. Profillerin belirli noktalarindaki ani degisimlerin veya

egim farklarinin tespit edilmesine olanak tanir.

PDI ise profillerin ayn1 veri noktalarinda artis veya azalis gosterip gostermedigine
odaklanir. PDI, iki profilin yonelimlerindeki degisiklikleri dikkate alarak profillerin
davraniglarinin benzerligini degerlendirir. Bu indeks, profillerdeki degisim oranlarini géz
ard1 ederek bir profilin yiikselirken digerinin diisiip diismedigini belirlemeye odaklanir.
PDI, profillerin yonelimlerindeki farkliliklar1 sayisal olarak ifade eder ve profillerin zit
veya benzer davraniglarini ortaya koyar. Bu {i¢ yontemin birlikte kullanimi, profiller
arasindaki genel uzakligi, degisim hizlarii ve yonelimlerdeki farkliliklar1 kapsamli bir
sekilde 6lgme ve analiz etme imkani1 sunar. Boylece, profillerin hem genel benzerliklerini
hem de farkli veri noktalarindaki davraniglarini anlamay1 miimkiin kilar. PDP’lerdeki
farkin bu ti¢ farkli metrik ile incelenmesi bu ¢alismada Profil Kaymasi Tespiti (PDD-
Profile Drift Detection) olarak adlandirilmistir.
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Input: Egitim ve test setleri
Output: fest_dogruluk egitim_dogruluk bayma_says, dogruluek

1 Egitim ve test setlerinin bityiikliillerini ilgili vigin sayisina gore hesapla;
2 model +— egitim seti lizerinde egitilmis rassal orman modeli;
test _dogruluk egitim_dogruluk + Egitim ve test dogruluk oranlarmim

hesapla;
degisken « en onemli degiskeni bul;
profilel_train + egitim setindeki degisken icin PDP hesapla;
profilel + test seti setindeki degisken icin PDP hesapla:
Hesaplanan PDPler ile grafik olugtur kaydet;
PDI, L2, L2Der + profilel train ve profilel ile hesapla;
pei_esik «— PDI;
10 {2_esik « L2;
11 {2der_esik + L2Der;
12 for her yendi yugin in test sebi vzunlugundan veri seti wzunluguna, arbs

adima olarak ygm buyikligi do

-]

=T I I - R =L

13 dogruluk_listesi + Maodel ile yeni yigin icin dogruluk hesapla ve
dogruluk listesine kaydet;

14 profile2 +— yeni yigin icin degisken icin PDP hesapla;

15 PDI, L2, L2Der + profilel ve profile2 ile hesapla;

16 pdi _gegici +— PDI;

17 12_gecici +— L2;

18 12der_gecici +— L2Der;

19 if pdi_gecici = pdi_esik and [2_gecici = [2_esik and
[2der_gecici = [2der_esik then

20 kayma ayst +— kayma aps + 1;

21 pdi_esik « pdi_gecici;

22 2_egik « [2_gecic;

23 12der_esik + 12der_gegici;

24 Oneeki verinin fizerine veni yvigindalki verivi ekle;

25 Yeni veri ile modeli egit ve giincelle;

26 profilel + veni model ile birlegtirilmis veri i¢in degisken icin
PDP hesapla;

27 profilel ve profile2 icin gralik olustur ve kaydet;

28 end

20 end

so return (tesi_dogruluk egitim_dogruluk kaymao_sags,
dogruluk = ortalama(dogruluk listesi))

Sekil 3.2. PDD algoritmasi

PDD’nin kullandigr 3 farkli metrik (PDI, L2, L2Der) parametre olarak
belirlenebilir. On calismalarda (Dar & Cavus, 2023; Dar & Cavus 2024) sadece PDI
metrigi kullanilarak kavram kaymasi tespit edilmeye ¢alisilmistir ancak PDI metriginin
bazi durumlarda kavram kaymasi tespitinde tek basina yetersiz oldugu goriilmiistiir. PDD
ise PDI’a ek olarak L2 ve L2Der metrikleri de ele alinmistir. Algoritmada 3 metrik i¢in
belirlenen esik degerlerin “kabul edilebilir” sapmalara uygun olmas1 gerekir. Sekil 3.2.°de
egitim-test verileri tlizerinden hesaplanan 3 metrik yeni gelen yigindan elde edilen

metriklerle karsilastirilir ve 3 metrigin de biiyiik olmasi durumu kavram kaymasi olarak
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belirlenir. Ancak veri setinin yapisina gore, gelen yeni veriler (dolayisiyla PDP’ler)
benzer sekillerde olup birbirinden dikey eksende uzak olabilir bu durumda PDI metriginin
kullanilmasi yanlig-negatif sonuglar1 arttirabilir. Egitim-test verisinde yiiksek degerlere

sahip metrikler ise yeni gelen yiginlarda yanlis-pozitif degerler iiretebilir.

Benzer sekilde istatistiksel testler de farkli hassasiyet parametrelerine sahiptir.
Ornegin, KSWIN testinde a, pencere biiyiikliigii, istatistik bilyiikliigii gibi parametreler
mevcuttur. Benzer sekilde PH 4, HDDM-W, HDDM-A , EDDM ve DDM 3 parametreye
sahiptir. PDD ve istatistiksel testlerin parametrelerinin degistirilmesi kayma tespiti
hassasiyetini etkiler. Boliim 4.’de bulunan uygulamalarda istatistiksel testler varsayilan
parametreleri ile kullanilmistir. PDD ise 3 uygulamada varsayilan parametreleriyle, 3

uygulamada ise parametreleri degistirilerek kullanilmistir.

3.6. datadriftR Paketi

Gilinlimiizde makine 6grenmesi modelleri canli sistemlere entegre edilmektedir.
MLOps (Machine Learning Operations) kavrami entegrasyonun daha giivenilir ve
verimli sekilde yapilmasini ve siirdiiriilmesini amacglayan bir paradigmadir (Alla vd.,
2021). Model izleme kavrami MLOps siireglerinden birisidir. Python dilinde model
izlemeye yonelik farkli modiiller mevcuttur. Evidently AI (2020) Airflow,
MLflow gibi teknolojilerle kolayca entegre edilerek model izlemede sik¢a kullanilan
modiillerden birisidir. Benzer sekilde model izleme ve c¢evrimi¢i Ogrenme
algoritmalarin bulundugu River (Montiel vd., 2021) paketi bulunmaktadir. MLOps
alaninda R’da vetiver (Silge, 2023) paketi bulunmaktadir. Ancak model izlemede,

kavram kaymasi tespiti gibi yontemler bakimindan zayiftir.

R programlama dilinde makine Ogrenmesi alaninda ¢ok sayida paket
bulunmaktadir. Veri kaymasi konusunda da dri f tR paketi bulunmaktadir. Ancak paket
sinirl sayida yontem igermekte olup 2. Boliimde bahsedilen istatistiksel testler mevcut
degildir ayrica giincellemeye sahip degildir. Bu calisma kapsaminda bahsedilen
istatistiksel testleri uygulamak icin paket gelistirilmistir. Gelistirilen bu pakette HDDM-
A, HDDM-W, KSWIN, PH, DDM, EDDM testleri bulunmaktadir. fleridle ADWIN,
CUSUM gibi sik kullanilan diger istatistiksel testlerin de pakete eklenmesi

planlanmaktadir.
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Gelistirilen R paketi (Dar, 2024) The Comprehensive R Archive Network
(CRAN)’da yaymlanmistir. CRAN sayfasi ve GitHub kodlar1t EK-1’de verilmistir. Bu
paket R dilinde MLOps siire¢lerinde vetiver paketi ile uyumlu ¢aligabilir.
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4. UYGULAMALAR
Bu boliimde literatiirde sik¢a kullanilan sentetik ve gercek diinya veri setleri
kullanilarak klasik yontemler ve PDD metodu kiyaslanmistir. Kiyaslamada dogruluk

(accuracy) ve kayma sayilar1 kullanilmistir.

Yeni gelen veri yiginlarinda (batchs), veri yiginlarinin modelin egitilmesi i¢in
uygun olup olmadigi belirlenir. Egitim ve test setleri ile elde edilen PDP’ler iizerinden
PDI, L2Der ve L2 hesaplanarak esik deger olarak atanir. Eger bu {i¢ metrik de belirlenen
esik degerlerden yiiksek ise yeni gelen veri yigini egitim setine eklenerek model tekrar
egitilir. Grafiklerde PDD yonteminin kavram kaymasi tespit ettigi yigin sayilari igin,
egitim-test setlerinin PDP egrileri ve kaymanin tespit edildigi zamandaki PDP grafikleri
her veri seti icin eklenmistir. Bu siire¢, kavram kaymasini tespit etmeye ve modelin
giincel veriye uyum saglamasina yardimci olur. Bdylece, model siirekli olarak giincellenir

ve veri akisindaki degisimlere adapte olabilir.

Istatistiksel testler, gelen veri yiginindaki yanit degiskeninin dogru tahmin edilip
edilmedigini test ederek calismaktadir. Her yeni gelen veri yigini i¢in tahmin degerleri
elde edilir ve gergek degerlerle test edilir. Eger bu veri yigininda kavram kaymasi tespit
edilirse, benzer sekilde gelen veriler egitim verisine eklenir ve model tekrar egitilir.
Model olarak aga¢ sayis1 50 ve diger hiper-parametreleri varsayilan olan rassal orman

modeli kullanilmistir.

Her deney i¢in, kullanilan kavram kaymasi tespit yontemi, yigin sayilari, yigin
boyutuyla ayn1 boyuttaki test seti ve egitim setinin boyutu, ilgili yigin sayisi i¢in tespit

edilen kayma sayis1 ve egitim-test setlerindeki model performansi tablo olarak verilmistir.

4.1. SEA Veri Seti

SEA veri seti, kavram kaymasi problemlerini incelemek ve algoritmalarin
performansin1 degerlendirmek amaciyla sentetik olarak {iretilmis bir veri setidir.
Literatiirde biiylik 6l¢ekli siniflandirma problemleri ve akis verilerinde etkin bir sekilde

kullanilmaktadir (Street & Kim, 2001).

SEA sentetik bir veri setidir. 3 bagimsiz degisken UNIF(0,10) dagilimina sahiptir.
Bu bagimsiz degiskenlerden ilk 2 degisken bagimli degisken ile iligkilidir. Buradaki
deneyde iki farkli kavram belirlenmistir. Yanit degiskeni eger V1+V2 <
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8 ise 1 degilse 0 degerlerini almaktadir. Veri setinde 30952 adet 0 ve 19048 adet 1

smifina ait gézlem bulunmaktadir.

Tablo 4.1. SEA veri seti i¢in deney sonuglari

Y1g1n Sayisi

Yontem 3 5 10 15
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma
HDDM-A 0,8212 0 0,8508 0 0,8264 1 0,8406 1
HDDM-W 0,8212 1 0,8508 1 0,8257 3 0,8392 3
KSWIN 0,8129 3 0,8490 5 0,8268 10 0,8406 15
PH 0,8212 0 0,8508 1 0,8298 1 0,8410 1
DDM 0,8212 0 0,8515 1 0,8267 0 0,8394 0
EDDM 0,8129 3 0,8490 5 0,8268 10 0,8406 15
PDD 0,8129 3 0,8210 2 0,8285 1 0,8311 2
Test 0,8205 0,8502 0,8537 0,8900
Egitim 0,9988 0,9990 0,9991 0,9990
Egitim-Test 26666 6667 20000 5000 13332 3334 10000 2500
Y18in Sayis1
Yontem 20 25 30
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma
HDDM-A 0,8432 2 0,8363 2 0,8384 2
HDDM-W 0,8412 4 0,8343 3 0,8362 3
KSWIN 0,8421 20 0,8372 25 0,8387 29
PH 0,8417 3 0,8374 2 0,8393 3
DDM 0,8430 3 0,8355 1 0,8379 3
EDDM 0,8423 19 0,8372 25 0,8390 13
PDD 0,8338 2 0,8356 2 0,8355 1
Test 0,8896 0,8795 0,9007
Egitim 0,9989 0,9988 0,9991
Egitim-Test 8000 2000 6666 1667 5713 1429

SEA veri seti i¢in sonuglar Tablo 4.1.’de verilmistir, calismada kullanilan HDDM-
A, HDDM-W, KSWIN, PH, DDM, EDDM ve PDD yontemlerinin performanslari, farkl

y1gin sayilarinda dogruluk ve kayma sayisi agisindan degerlendirilmistir. Ornegin y1gm

sayisinin 20 oldugu durumda egitim setinde 8000 adet, test setinde ise 2000 adet gézlem

bulunmaktadir. Test setinde ulasilan dogruluk degeri 0,8896 ve egitim setindeki dogruluk

degeri ise 0,9989°dur. Yeni gelen y18in boyutlar test setinin boyutuna esit olup 2000°dir.

20 adet y1gin geldigi durumda HDDM-A, 2 adet kavram kaymasi tespit etmistir. Her

kavram kaymas1 tespit edildiginde, model bu yigindaki verileri egitim ve test seti

birlestirildikten sonra bunlarin iizerine eklemistir, yani 1. kayma tespit edildikten sonra
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model 12000 (10000 + 2000) adet gozlem ile egitilmistir. 2. kayma tespit edildiginde ise
model 14000 (12000 + 2000) gozlem ile egitilmistir.

HDDM-A ve HDDM-W vyontemleri genel olarak yiiksek dogruluk oranlarina
sahiptir, ancak HDDM-W daha fazla kayma tespit ederken, HDDM-A daha az kayma
tespit etmektedir. KSWIN yontemi, neredeyse her zaman yigin sayisina yakin kayma
sayis1 tespit etmistir ve bu veri seti 6zelinde KSWIN oldukga hassastir. PH ve DDM
yontemleri, yiiksek dogruluk oranlarina sahip olup genellikle diisiik kayma sayisi ile
stabil performans sergilemektedir. EDDM yontemi de yiiksek sayida kayma tespit
etmistir, 6zellikle biiyiik y18in sayilarinda bu durum daha belirgindir ancak y1gin sayisi
30 oldugunda diger y1g1n sayilarindaki orandan daha diisiik sayida kavram kaymasi tespit
etmistir. PDD yontemi ise diger yontemlere gore biraz daha diisiik dogruluk oranlarina
sahip olmakla birlikte, tutarli ve diisiik sayida kayma tespiti ile 6ne ¢ikmaktadir. Yigin
sayisinin artmast genellikle dogruluk oranlarini artirmakta, ancak kayma tespit eden
yontemlerde (6zellikle KSWIN ve EDDM) kayma sayisinin da artmasina neden
olmaktadir. Sonug¢ olarak, HDDM-A ve PH yoOntemleri diisiik sayida kayma sayist ve
yiiksek dogruluk sagladiklar i¢in tercih edilebilirken, KSWIN ve EDDM yontemleri
yiiksek sayida kayma tespit etmeleri nedeniyle daha dinamik giincellemeler gerektirebilir.
PDD yontemi ise diisiik kayma ve makul dogruluk oranlari ile stabil bir segenek olarak
degerlendirilebilir. Asagida PDD’nin kayma tespit ettigi anlardaki PDP grafikleri

verilmistir.
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PDD genel olarak ilk indekslerden itibaren kavram kaymast tespit etmistir. Onemli

bir nokta ise bazi yi1gin sayilarinda V1 bazilarinda ise V2 degiskeni en 6nemli degisken
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olarak tespit edilmistir ve gelen yeni yiginlarda bu degiskenler lizerinden hesaplamalar
yapilmistir. Egitim ve test setlerinde benzer PDP egrilerine sahip degiskenler igin
hesaplanan metrikler diisiik oldugundan genel olarak yeni gelen yiginlarda kavram
kaymasi tespit edilmistir (Bkz. Sekil 4.3., 4.4., 4.6.). Klasik istatistiksel yontemlerden
farkli olarak PDD ile kavram kaymasi tespit edildiginde veride ne gibi degisiklik oldugu
da gozlemlenebilmektedir. Ornegin, Sekil 4.6.’da V2 degiskeninin 0-5 araliginda yanit
degiskenine katkis1 diiserken, 5-10 araliginda aldigi degerlerde biiyiik bir degisim

olmadig1 gozlemlenmistir.

4.2. Hyperplane Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan hyperplane sentetik verisi, "Mining time-changing data
streams" (Hulten vd., 2001) baslikli makalede tanimlanan yontem ile olusturulmustur. Bu
veri seti, zaman i¢inde degisen kavramlar simiile etmek i¢in kullanilan d-boyutlu uzayda
bir hiper diizlemdir. Sentetik veri lretilirken river Python modiilinde bulunan
synth.Hyperplane fonksiyonu kullanilmistir. Her 6rnek igin degisim biiytkligi
mag change=0.7 ve seed = 42 olarak alinmistir. Veri seti 20.000 gozlem, 2
bagimsiz degisken ve iki sinifli 10032 adet 0 ve 9968 adet 1 bulunan yanit degiskeninden

olusmaktadir.

Bu veri seti ile yapilan deneyde, kavram kaymasi tespiti icin PDD’de iki farkl

yontem izlenmistir.

1. PDD, diger veri setlerinde oldugu gibi yeni gelen y1§inda hesaplanan 3 metrigin
3’niin de bir 6nceki hesaplanan metriklerden biiytlik oldugu durum.
2. PDD2, hesaplanan 3 metrikten 2’sinin bir onceki esik degerden yiiksek olmasi

kavram kaymasi olarak degerlendirilmistir.
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Tablo 4.2. Hyperplane veri seti i¢in deney sonuglart

Y181n Sayist

Yontem 3 5 10 15
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma
HDDM-A 0,7930 1 0,6521 0 0,7834 0 0,7108 1
HDDM-W 0,7930 1 0,8188 1 0,7794 2 0,7955 2
KSWIN 0,8383 3 0,8614 5 0,8219 10 0,8170 12
PH 0,7930 1 0,8188 1 0,7834 0 0,7108 1
DDM 0,7930 1 0,8427 2 0,7834 0 0,7256 1
EDDM 0,8383 3 0,8614 5 0,7834 0 0,8164 12
PDD 0,7927 0 0,8371 1 0,7831 1 0,7320 2
PDD2 0,8378 3 0,8527 3 0,8064 3 0,7320 2
Test 0,7912 0,8306 0,6524 0,6883
Egitim 0,9985 0,9986 0,9993 0,9985
Egitim-Test 10666 2667 8000 2000 5332 1334 4000 1000
Y181n Sayist
Yontem 20 25 30
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma
HDDM-A 0,6809 1 0,6795 1 0,6267 1
HDDM-W 0,7615 3 0,7342 3 0,7536 6
KSWIN 0,8144 17 0,8023 19 0,7948 22
PH 0,7033 1 0,6949 1 0,6267 1
DDM 0,7290 3 0,6870 2 0,6267 1
EDDM 0,8072 16 0,8006 24 0,7957 24
PDD 0,6639 1 0,6203 1 0,5099 0
PDD2 0,7562 4 0,7537 4 0,7473 6
Test 0,6692 0,5584 0,4799
Egitim 0,9984 0,9985 0,9978
Egitim-Test 3200 800 2666 667 2285 572

Hyperplane veri seti ig¢in sonuglar Tablo 4.2.’de verilmistir. HDDM-A yontemi,

genellikle diisiik sayida kayma tespitinde bulunmustur. Ornegin, y18mn sayis1 3 ve 10

oldugunda kayma sayis1 sirasiyla 1 ve 0 iken, dogruluk oranlar1 0.7929 ve 0.7834 olarak

gbzlemlenmistir. HDDM-W yontemi ise daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip olup,

kayma tespit etme konusunda daha hassastir; 6rnegin, y1gin sayisi 10 oldugunda dogruluk

orani 0.7794 iken kayma say1s1 2 olarak tespit edilmistir. KSWIN yontemi, y1gin sayisina

bagl olarak yiiksek kayma tespit etmekte ve bu veri seti 6zelinde kayma tespitinde

oldukca hassas oldugunu gostermektedir. PH yontemi ise HDDM-A ile hemen hemen

aynmi sayida kayma tespit etmistir ancak HDDM-A’daki model performansina gore

nispeten modelin daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. EDDM ise KSWIN testine

benzer sonuglara sahiptir ancak genelde yliksek sayida kayma tespitinde bulunurken y1gin
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sayist 10 oldugunda kayma tespiti yapmadigi1 goriilmektedir. PDD ise 3, 5, 10, 15 y18in
sayisina sahip deneylerde diger istatistiksel testlere yakin ya da daha iyi sonug gosterirken
20, 25 ve ozellikle 30 y1gin sayisina sahip deneylerde hem kayma tespiti hem de model
performansi bakimindan kotii performans gostermistir. PDD2 (iki kosul saglanmasi)
durumunda ise PDD’ye kiyasla kayma tespiti ve model performansinda ciddi bir artig
meydana gelmistir. Yigin sayist 30 iken PDD hi¢ kayma tespit etmemisken, PDD2 6

kayma tespit etmistir. Dogruluk oran1 0,50 iken 0,74 seviyesine ¢ikmuistir.

PDD2, PDD’ye gore daha fazla kayma tespitinde bulundugundan dolay1 ve benzer
PDP egrilerine sahip olduklari i¢in asagida sadece PDD2’ye ait gorseller eklenmistir.
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Sekil 4.8. Hyperplane veri seti igin yigin-3 iizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.9. Hyperplane veri seti igin yigin-5 iizerinde PDD2 ’nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.10. Hyperplane veri seti igin yigin-10 tizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.11. Hyperplane veri seti i¢in yigin-15 iizerinde PDD?2 'nin kavram kaymas: tespiti
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Sekil 4.12. Hyperplane veri seti igin yigin-20 tizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.13. Hyperplane veri seti i¢in yigin-25 iizerinde PDD?2 'nin kavram kaymas tespiti
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Sekil 4.14. Hyperplane veri seti icin yigin-30 iizerinde PDD?2 'nin kavram kaymas: tespiti

Yigin 3 ve 5’te en Onemli degisken feature 2 bulunmusken diger yigin

sayilarinda ise feature 1 degisken en Onemli degisken olarak tespit edilmistir.
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feature 1 degiskeninde artis meydana geldiginde ortalama tahmin degerinde diisiis
gozlemlenmektedir. feature 2 degiskeninde artis meydana geldiginde ise tersi durum
s0z konusudur. Genel olarak PDP egrileri tiim y181in sayilarinda birbirine yakindir ancak
diiz bir trend yoktur. Her iki degisken i¢in de zikzaklar mevcuttur. Tiim y1gin sayilarinda
L2 metrigi diisiik ve birbirine yakin degerler aliyorken, PDI ve L2Der metrikleri daha
fazla degiskenlik gostermektedir. Ayrica PDD2 sadece performans metrigi iizerinden
karar vermeyen bir yontem olup, diger yiginlara gore daha yiliksek bir dogruluk

oldugunda da kayma tespitinde bulunmustur (Bkz. Sekil 4.14. Indeks 13, 30).

4.3. NOAA (Weather) Veri Seti

1949-1999 déneminde Nebraska'daki Offutt Hava Ussii'nde sicaklik, basing, riizgar
hiz1 gibi sekiz farkli ozellik Ol¢lilmiistiir. Amag, belirli bir giinde yagmur yagip
yagmayacagini tahmin etmektir. Veri setinde 18159 gozlem, 8 siirekli bagimsiz degisken
ve yagmur yagmamasi yoniinde dengesizlik gosteren 12461 adet 0 ve 5698 adet 1 sinifina

ait gézlem bulunmaktadir (Elwell & Polikar., 2011).

Tablo 4.3. NOAA veri seti i¢in deney sonuglart

Y18in Sayist

Yontem 3 5 10 15

Dogruluk  Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma

HDDM-A 0,7699 0 0,8170 2 0,7790 0 0,7898 1
HDDM-W 0,7739 2 0,8255 4 0,7883 4 0,7999 10
KSWIN 0,7741 3 0,8241 5 0,7916 10 0,8019 15
PH 0,7699 0 0,8170 2 0,7869 3 0,7898 2
DDM 0,7699 0 0,8241 5 0,7818 1 0,7957 2
EDDM 0,7741 3 0,8241 5 0,7916 10 0,8019 15
PDD 0,7704 1 0,8202 1 0,7839 1 0,7876 1
Test 0,8217 0,7722 0,7723 0,7744

Egitim 0,9998 0,9996 0,9996 1
Egitim-Test 9684 2422 7263 1816 4842 1211 3631 908
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Tablo 4.3 (Devam) NOAA veri seti igin deney sonuglar

Y181n Sayist

Yontem 20 25 30
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma

HDDM-A 0,7783 4 0,7786 6 0,7780 2
HDDM-W 0,7835 10 0,7826 9 0,7826 9
KSWIN 0,7916 19 0,7912 24 0,7945 29
PH 0,7798 3 0,7719 1 0,7772

DDM 0,7914 20 0,7837 6 0,7831

EDDM 0,7914 20 0,7931 25 0,7940 30
PDD 0,7676 0 0,7750 1 0,7723 2
Test 0,8338 0,8320 0,8154

Egitim 0,9997 0,9996 0,9995

Egitim-Test 2904 727 2420 606 2075 519

NOAA veri seti i¢in sonuglar Tablo 4.3.’de verilmistir. HDDM-A ydntemi,
genellikle diisiik kayma sayisi ile yiiksek dogruluk oranlari sergilemektedir. Ornegin,
yigin sayist 3 ve 10 oldugunda kayma tespit edilmezken, dogruluk oranlar1 sirasiyla
0.7699 ve 0.7790 olarak gozlemlenmigtir. HDDM-W ydntemi ise daha yiiksek dogruluk
oranlarina sahip olup, kayma tespit etme konusunda daha hassastir; 6rnegin, y1gin sayisi
10 oldugunda dogruluk orani 0.7883 iken kayma sayis1 4 olarak tespit edilmistir. KSWIN
yontemi, y1Zin sayisina bagl olarak yiiksek kayma sayilari tespit etmekte ve bu veri seti
ozelinde kayma tespitinde oldukca hassas oldugunu géstermektedir. Ornegin, y18in say1si
30 oldugunda kayma sayis1 29 olarak tespit edilmistir. PH yontemi ise genellikle yiiksek
dogruluk oranlarina sahip olup, diisiik kayma sayis1 ile stabil performans
sergilemektedirler. EDDM ydntemi de benzer sekilde yliksek dogruluk oranlarina sahiptir
ancak daha yiiksek kayma sayilari tespit etmektedir; 6zellikle biiyiik y18in sayilarinda bu
durum daha belirgindir. PDD yontemi ise diger yontemlere gore biraz daha diisiik
dogruluk oranlarina sahip olmakla birlikte, tutarli ve diisiik sayida kayma tespiti ile 6ne
cikmaktadir. Ornegin, y1gin sayis1 5 oldugunda dogruluk orani 0.8202, kayma sayis1 ise
1 olarak tespit edilmistir. Yi8in sayisinin artmasi genellikle dogruluk oranlarim
artirmakta, ancak kayma tespit eden yontemlerde (6zellikle KSWIN ve EDDM) kayma
degerlerinin de artmasina neden olmaktadir. Sonu¢ olarak, PDD, HDDM-A ve PH
yontemleri diisiik sayida kayma ve yliksek dogruluk sagladiklar i¢in tercih edilebilirken,

KSWIN ve EDDM yontemleri yliksek sayida kayma tespit etmeleri nedeniyle daha
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dinamik giincellemeler gerektirebilir. PDI yontemi ise diisiik kayma ve makul dogruluk

oranlari ile stabil bir segenek olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 4.15. NOAA veri seti i¢in yigin-3 tizerinde PDD 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.16. NOAA veri seti igin yigin-5 tizerinde PDD 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.17. NOAA veri seti i¢in yigin-10 iizerinde PDD 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.18. NOAA veri seti icin yigin-15 iizerinde PDD 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.19. NOAA veri seti i¢in yigin-25 iizerinde PDD 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.20. NOAA veri seti icin yigin-30 iizerinde PDD 'nin kavram kaymasi tespiti

PDD yo6ntemi, genel olarak ilk indekslerden itibaren kavram kaymasi tespit etmistir.
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Yi1gin sayisina bagli olarak attribute2, attributed degiskenleri en 6nemli
degisken olarak bulunmustur. Genel olarak attribute2 degiskeni 25-75 degerleri
arasinda degisiklik gostermistir, attribute2’deki 25’den sonraki artis yaklasik 65
civarma kadar egrilerin birbirinden uzaklagsmasina neden olmustur. Bu degisiklik genel
olarak yanit deg§iskenin ortalama tahmininde diisiise neden olmustur. PDD yontemi,
egitim ve test setlerinde benzer PDP egrilerine sahip degiskenler i¢in diisiik metrikler
hesaplandiginda genel olarak yeni gelen yiginlarda kavram kaymasi tespit etmektedir.
Ormnegin, y1gin 30'da (Bkz. Sekil 4.20.) bu durum net bir sekilde goriilmektedir. Tersi
durum ise attributed degiskeninde ortaya ¢ikmistir. Egitim ve test setlerinde PDP
egrileri birbirinden uzak oldugundan daha sonradan kayma tespit etmek daha gii¢ hale

gelmistir (Bkz. Sekil 4.18. ve 4.19.)

4.4. Ozone Veri Seti

Ozon Seviyesi Tespit veri setine dayanmaktadir (Zhang & Fan, 2008). Bu veri seti,
2536 gozlem ve 73 degisken icermektedir. Ayrica, Houston bolgesindeki ¢esitli hava
kirleticileri ve meteorolojik bilgileri tanimlayan 72 siirekli bagimsiz degisken
bulunmaktadir. Bagimli degisken iki sinifa sahip olup 2374 adet 0 ve 160 adet 1

bulunmaktadir.

Tablo 4.4. Ozone veri seti i¢in deney sonuglart

Y181n Sayist
Yontem 3 5 10 15
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma

HDDM-A 0,9548 0 0,9607 0 0,9508 0 0,9463 1
HDDM-W 0,9548 0 0,9607 0 0,9508 0 0,9463 1
KSWIN 0,9548 0 0,9599 1 0,9529 1 0,9463 3
PH 0,9548 0 0,9607 0 0,9508 0 0,9457 0
DDM 0,9538 2 0,9607 0 0,9513 2 0,9494 8
EDDM 0,9548 1 0,9599 1 0,9524 2 0,9452 2
PDD 0,9548 1 0,9607 0 0,9502 1 0,9383 1
Test 0,9764 0,9569 0,9941 0,8516

Egitim 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Egitim-Test 1351 338 1013 254 675 169 506 127
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Tablo 4.4. (Devam) Ozone veri seti i¢in deney sonuglart

Y181n Sayist

Yontem 20 25 30
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma

HDDM-A 0,9427 1 0,9391 1 0,9374 0
HDDM-W 0,9427 1 0,9391 1 0,9401 1
KSWIN 0,9383 4 0,9395 6 0,9437 3
PH 0,9422 0 0,9395 0 0,9374 0
DDM 0,9427 2 0,9409 3 0,9437 3
EDDM 0,9441 3 0,9353 3 0,9437 3
PDD 0,9422 0 0,9405 1 0,9445 2
Test 0,9806 1 1
Egitim 1 1 1
Egitim-Test 404 102 337 85 289 73

Ozone veri seti i¢in sonuglar Tablo 4.4.’de verilmistir. Veri seti yliksek oranda
dengesiz bir veri setidir, tiim gozlemler 0 olarak tahmin edildiginde dogruluk oram
0.9368’dir. Klasik istatistiksel testler hatalar tizerinden kayma tespit etmeye calistig1 icin
onceki uygulamalarda kayma sayisinin yigin sayisina oraninda diislis gézlemlenmistir.
Ozellikle KSWIN ve EDDM yéntemleri onceki uygulamalarda genel olarak yigin
sayisina yakin ya da esit kayma tespit ederken burada bu oran ciddi bicimde diigmiistiir.
PH testi ise kayma tespit etmemistir ve model performansi yigin sayist arttikca
diigmiistir. HDDM-A ve HDDM-W diisiik y18in sayilarinda kavram kaymasi tespit

edememistir, y1gin sayisi arttiginda ise diisiik sayida kavram kaymasi tespit etmistir. PDD

ise onceki drneklerde oldugu gibi az sayida kavram kaymasi tespit etmistir.
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Sekil 4.21. Ozone veri seti icin yigin-3 iizerinde PDD 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.22. Ozone veri seti icin yigin-10 iizerinde PDD ’nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.23. Ozone veri seti icin yigin-15 tizerinde PDD ’nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.24. Ozone veri seti icin y1gin-25 iizerinde PDD ’nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.25. Ozone veri seti icin yigin-30 tizerinde PDD ’nin kavram kaymas tespiti

Ozone veri setinde Onceki uygulamalarda oldugundan ¢ok daha fazla sayida
bagimsiz degisken bulunmaktadir. PDD yonteminde y18in sayisi1 degistikce en dnemli
degisken de degismistir. Onceki uygulamalardan farkli olarak kayma tespit edildiginde
PDP egrileri arasinda ciddi farkliliklar oldugu géziikmektedir.

4.5. Elec2 Veri Seti

Bu veri, arz ve talep tarafindan etkilenen fiyatlara sahip Avustralya Yeni Giiney
Galler Elektrik Piyasasi'na ait bilgileri igermektedir. Elec2 veri seti 8 bagimsiz degisken
ve bir yanit degiskeni icerir. Her bir gézlem 30 dakikalik bir déonemi ifade eder ve sinif
etiketi, son 24 saate kiyasla degisimi (daha yiiksek veya daha diisiik) ifade eder. Veri seti
45075 adet gozlem icermektedir. Iki smiftan olusan yanit degiskeninde 19237 adet UP,
26075 adet DOWN bulunmaktadir.
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Literatirde

modelleme

sirasinda

4  bagimsiz

degisken

(vicprice,

vicdemand, nswprice, nswdemand)modele dahil edilmistir (Riso & Guerzoni,

2022) bu ¢alismada da bu degiskenler ile model kurulmustur.

Tablo 4.5. Elec? veri seti icin deney sonug¢lari

Y181n Sayisi
Yontem 3 5 10 15
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma
HDDM-A 0,6780 3 0,675 5 0,7029 10 0,7187 15
HDDM-W 0,6780 3 0,675 5 0,7029 10 0,7187 15
KSWIN 0,6780 3 0,675 5 0,7029 10 0,7187 15
PH 0,6780 3 0,675 5 0,6992 8 0,7122 9
DDM 0,6780 3 0,675 5 0,7029 10 0,7187 15
EDDM 0,6780 3 0,675 5 0,7029 10 0,7187 15
PDD2 0,7018 0 0,6671 2 0,6947 6 0,723 4
Test 0,6485 0,7381 0,8107 0,8368
Egitim 0,8912 0,8824 0,8424 0,8391
Egitim-Test 24166 6042 18124 4532 12083 3021 9062 2266
Yigin Sayisi
Yontem 20 25 30
Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma Dogruluk Kayma
HDDM-A 0,7243 20 0,7337 25 0,7374 30
HDDM-W 0,7243 20 0,7337 25 0,7374 30
KSWIN 0,7243 20 0,7337 25 0,7374 30
PH 0,7103 11 0,7219 15 0,7368 16
DDM 0,7250 16 0,7337 25 0,7253 17
EDDM 0,7243 20 0,7337 25 0,7374 30
PDD2 0,7180 4 0,7278 6 0,7413 2
Test 0,8142 0,7612 0,804
Egitim 0,8367 0,836 0,8418
Egitim-Test 7249 1813 6041 1511 5178 1295

Elec2 veri seti i¢in sonuglar Tablo 4.5.’de verilmistir. Deneyde 30 y1gin sayisi harig

diger y181n sayilarinda istatistiksel testler yiiksek sayida kayma tespit etmistir. PH testi

diger testlere gore yi1gin sayist 10’dan fazla oldugu durumlarda giderek azalan oranda

kayma tespit etmistir. PDD2 ise ¢ok daha az sayida kayma tespit etmesine ragmen

istatistiksel testler ile ulagilan model performansina yakin bir performans gdstermistir.

Ozellikle y1g1n sayis1 15 iken PH testi 9, diger testler 15, PDD2 ise 4 kayma tespit etmistir

ve en yiiksek model performansina PDD?2 ile ulagiimistir. Yine benzer sekilde y1gin sayisi
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30 oldugu durumda PDD?2 ile sadece 2 tane kavram kaymasi tespit edilmis olmasina
ragmen en yliksek model performansina ulagilmistir. Asagida PDD2 yontemi ile kayma
tespit edilen durumlardaki PDP egrileri bulunmaktadir.
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Sekil 4.26. Elec? veri seti icin yigin-5 iizerinde PDD?2 'nin kavram kaymas tespiti
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Sekil 4.27. Elec2 veri seti icin yigin-10 tizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.28. Elec2 veri seti icin yigin-15 tizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.29. Elec2 veri seti icin yigin-20 tizerinde PDD?2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.30. Elec2 veri seti icin yigin-235 iizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.31. Elec2 veri seti i¢in yigin-30 tizerinde PDD?2 'nin kavram kaymas tespiti

nswprice degiskeni icin olusturulan PDP egrilerinde genel olarak 0.15
civarindan sonra stabil bir durum gézlemlenmektedir. G6zlemler genel olarak 0 ve 0.1
arasinda bulunup bu aralikta degiskenlik gosterdigi ve aykir1 degerler bulunmasindan
dolay1 egrileri incelemek diger veri setlerine gore daha zordur. Ayn1 zamanda izlenen
degisken yiginlara gore farkli dagilimlar gostermektedir. Bu gibi durumlarda klasik
istatistiksel yontemlerle verinin dagiliminin incelenmesinde modeldeki iliskinin
korunuyor olup olmadigini incelemek daha dnemli olabilir. Bu gibi durumlarda klasik
yontemlere gére PDD yontemi avantaj saglar. Ancak kayma tespitinde basarili olsa da

gorsellestirme konusunda gelistirilebilir.

4.6. Friedman Veri Seti (Regresyon)
Veri seti, sentetik bir veri seti olup, River Python paketi kullanilarak
olusturulmustur. Toplamda 20.000 gozlem icermektedir. Synth.FriedmanDrift

fonksiyonu kullanilarak drift type ='gra', position = (17500,
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19000) ve seed=42 olarak belirlenmistir. 'gra', yani global recurring abrupt drift,
tiim ornek alan1 boyunca kavram kaymasinin ortaya ¢iktigini ifade eder (Ikonomovska
vd., 2011). Bu veri setinde, kavram kaymasinin iki noktada meydana geldigi ve ikinci
kayma noktasinda eski kavramin yeniden ortaya ¢iktig1 gdzlemlenmektedir. Veri setinde
10 tane bagimsiz siirekli degisken ve stirekli yanit degiskeni bulunmaktadir. Diger
deneylerde oldugu gibi rassal orman modeli kullanilarak regresyon modeli
olusturulmustur. Istatistiksel testlerde yanit degiskenindeki degisiklik RMSE (Root Mean
Square Error) metrigi lizerinden takip edilmistir. Siirekli degerlerin takibinde her test

uygun olmadigi i¢in sadece PH ve KSWIN testleri kullanilmistir.

Onceki galismalarda oldugu gibi PDD ve PDD2 kayma tespitinde kullanilmustir.
PDP egrileri sekil olarak birbirlerine ¢ok benzedikleri i¢in PDI metrigi genel olarak 0
degerini almistir. Onceki galismalardan farkli olarak burada, L2 veya L2Der metrikleri
onceki durumdan %10 artis gosterdiginde kavram kaymasi olarak degerlendirilmis ve

PDD3 seklinde deney sonuglari tabloya eklenmistir.

Tablo 4.6. Friedman veri seti igin deney sonuglar

Yigin Sayisi

Yontem 3 5 10 15
RMSE Kayma RMSE Kayma RMSE Kayma RMSE Kayma
KSWIN 2,637 0 2,049 0 2,082 0 1,964 0
PH 2,637 0 2,049 0 2,082 0 1,964 0
PDD 2,637 0 2,049 0 2,082 0 1,927 1
PDD2 2,606 2 1,988 2 2,039 1 1,927 1
PDD3 2,602 3 1,886 4 2,016 5 1,841 8
Test 1,609 1,583 1,639 1,778
Egitim 0,694 0,704 0,727 0,759

Egitim-Test 10666 2667 8000 2000 5332 1334 4000 1000

Y181n Sayisi
Yontem 20 25 30
RMSE Kayma RMSE Kayma RMSE Kayma

KSWIN 1,998 0 2,109 0 2,098 0
PH 1,998 0 2,109 0 2,098 0
PDD 1,960 1 2,042 1 2,056 2
PDD2 1,942 2 2,016 2 2,043 2
PDD3 1,885 11 1,944 10 1,943 14
Test 1,775 1,705 1,745

Egitim 0,765 0,798 0,810

Egitim-Test 3200 800 2666 667 2285 572
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Friedman veri seti icin sonuglar Tablo 4.6.°da verilmistir. RMSE metrigi
incelendiginde KSWIN ve PH testleri herhangi bir kavram kaymasi tespit etmemistir.
PDD ise yi1gin sayisi 15 ve sonrasinda diisiik seviyede kavram kaymasi tespit etmistir.
PDD?2 ise tiim yi18in sayilarinda kavram kaymasi tespit etmistir. Ancak genel olarak
PDD’ye yakin sonuglar elde edilmistir. PDD3 ise 3 ve 5 y18in sayisina sahip deneylerin
hepsinde kayma tespit ederken, 10 ve sonrasindaki yigin sayilarinda ise genelde yigin
sayisinin yarisina yakin kavram kaymasi tespit etmistir. Model performanslar1 agisindan
PDD3 ozellikle yiiksek sayida yigin sayis1 oldugunda her yiginda modeli

giincellememistir ancak model performansini diger testlere gore arttirmistir.

PDD, PDD2 ve PDD3 yontemleri benzer PDP egrileri liretmistir. Asagida sadece
PDD2  i¢cin  egriler eklenmistir. (PDD ve PDD3  grafikleri i¢in
https://github.com/ugurdar/YL-TEZ/tree/main/friedman_sonuc)
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Sekil 4.32. Friedman veri seti igin yigin-3 iizerinde PDD?2 nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.33. Friedman veri seti igin yigin-5 iizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.34. Friedman veri seti igin yigin-10 tizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.35. Friedman veri seti igin yigin-15 tizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
Test - RMSE: 1.78 - PDI: 0 - L2Der: 0.59 - L2: 0.05
- Pajtin = Test
8
=
Eu
E
£
(RN 025 1150 0nTa L.
fentare_4
indeks: 1 - RMSE: 1.82 - PDI: 0 - L2Der: 0.68 - L2: 0.26
- Dski = Yeni
18
E
=BT
=
g 14
§ 12
0410 0.235 11,50 07 1111
fenture_4
indeks: 13 - RMSE: 1.67 - PDI: 0 - L2Der: 1,31 - L.2: 0.52
Eski == Yeni
1715
:é 150
Sf 12

10K} (.25 050 .75 [REH
feature 4

Sekil 4.36. Friedman veri seti igin yigin—20 tizerinde PDD2 nin kavram kaymas: tespiti
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Sekil 4.37. Friedman veri seti igin yigin-25 tizerinde PDD2 'nin kavram kaymasi tespiti
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Sekil 4.38. Friedman veri seti igin yigin-30 tizerinde PDD2 ’nin kavram kaymas tespiti
PDP egrileri genel olarak sekil olarak birbirine benzerlik gostermektedir. Egitim ve
test setlerinde neredeyse birebir ¢akisan egriler oldugu goriilmektedir. Ancak farklh
yiginlarda L2 ve L2Der metriklerinde degisiklikler meydana gelmistir. Bu durumlar

PDD?2 ile kavram kaymasina isaret etmektedir.
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5. SONUC

Bu tezde kavram kaymasinin tespitinde kullanilan istatistiksel testler Page Hinkley
(PH), Kolmogorov-Smirnov Pencereleme (KSWIN — Kolmogorov Smirnov Windowing),
Kavram Kaymasi1 Tespit Yontemi (DDM - Drift Detection Method), Erken Kavram
Kaymasi1 Tespit Yontemi (EDDM - Early Drift Detection Method), Hoeffding
Esitsizligine Dayali Kavram Kaymast Yontemi (HDDM-A - HDDM-W - Hoeffding’s
Drift Detection Method — Average/Weighted) ve Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ)
yontemlerinden birisi olan ve bagimsiz degiskenin yanit degiskeninin ortalama tahminine
katkisini inceleyen Kismi Bagimlilik Profilleri (PDP) egrilerinin arasindaki degisim ile
kavram kaymasinin tespit edilmesi amaciyla bu tez calismasinda gelistirilen Profil
Kaymas1 Tespiti (PDD — Profile Drift Detection) kiyaslanmistir. Uygulamalarda
literatlirde kavram kaymasi lizerine yapilan ¢aligmalarda kullanilan 3 gercek hayat, 3

sentetik veri seti kullanilmistir.

PDD, iki PDP egrisi arasinda PDI, L2 (6klidyen uzaklik), L2Der (tiirevleri
arasindaki 0klidyen uzaklik) metrikleri inceler. Varsayilan olarak bu {i¢ metrik egitim ve
test setlerinden elde edilen PDP’ler iizerinden esik deger olarak atanir ve yeni gelen
yiginlarda test verisindeki esik deger kiyaslanir, eger yeni gelen yiginda bu ii¢ metrikte
de artis meydana geldiyse, yontem kavram kaymasina isaret eder ve esik degerler
giincellenir. Bu calismada incelenecek degisken se¢imi igin egitim setinde rassal orman
ile olusturulan modeldeki en &nemli degisken segilmistir. Istatistiksel testlerde de,
testlerin parametrelerinin ayarlanmasi gerekmektedir. Farkli tipte veriler ve kayma tiirleri
icin bu testler daha fazla ya da az hassas hale getirilebilir. Benzer durum PDD ig¢in de
gecerlidir. Bu calismada PDD’de varsayilan olarak ii¢ kosulun saglanmasi kavram
kaymasina isaret ederken, deneylerde varsayilanin haricinde PDD2 ii¢ metrikten en az
ikisinde esik degerin asilmasi, PDD3 esik degerlerin belli bir oranda asilmasi gibi farkl
kosullar da ele alinmistir. Calismada, istatistiksel testler ve PDD farkli y1gin sayilarinda

kayma tespiti sayist ve model performansi bakimindan karsilagtiriimistir.

Bu tezin asil amaclarindan biri kavram kaymasini tespit ederken ayn1 zamanda
kaymanin ortaya c¢ikti§i durumlarda model-degisken arasindaki iliskiyi daha iyi
anlamaktir. Klasik istatistiksel yontemler genel olarak yanit degiskeninin dogru tahmin
edilip edilemeyecegi lizerinden kavram kaymasinin tespitinde kullanilirken, PDD hem

kavram kaymasi tespitinde hem de degisimi daha iyi anlamak i¢in kullanilabilir. Ayrica
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PDP, yanit degiskenin dogru tahmin edilip edilmedigini baz almadigi i¢in yiiksek
dogruluk oranlarinda da kavram kaymasi tespit etmistir. Bu durum verideki iliskiler
degistiginde ancak hala model degerlendirme (accuracy, F1, vd.) metriginde herhangi bir
degisimin gozlemlenmedigi durumlarda bu degisimin tespit edilerek modelin
giincellenmesine olanak tanir. Bu ¢alismada, yeni gelen yiginlardaki yanit degiskenindeki
deger tlizerinden PDP’ler hesaplanmistir ancak KSWIN, ADWIN ya da PH gibi gercek
degerin gelmesinin beklenmesine gerek yoktur, PDP’ler tahmin edilen yanit degiskeni ile

de hesaplanabilir.

SEA sentetik veri seti lizerindeki deneylerde, PDD yontemi diger istatistik testlere
gbre model performansi bakimindan yakin sonuglar vermistir. PDD, y18in sayis1 arttikca
diger testlere oranla daha az kavram kaymasi tespit etmistir. Bu nedenle model yeni gelen
yiginlarda daha az giincellenmistir. Bu da model egitme maliyetini ciddi oranda
diigtirebilir. PDD, PH ve DDM testleri kavram kaymasi tespitinde ve model

performansinda birbirine yakin sonuglar vermistir.

Hyperplane sentetik veri seti iizerinde yapilan deneylerde, PDD yontemi diigiik
y1gin sayilarinda diger istatistiksel testlere benzer yer yer daha iyi sonuglar verse de yigin
sayis1 20, 25 ve 30°da diger istatistiksel testlere gore kavram kaymasi tespiti ve model
performansi bakimindan diisiik sonuglar vermistir. PDD2 ise HDDM-W ’ye benzer sayida

kavram kaymasi tespit etmistir.

NOAA gercek hayat veri seti lizerinde yapilan deneylerde ise PDD yontemi ile
genel olarak PH testine benzer sonuglar elde edilmistir. Bu iki test diger testlere gore daha
az sayida kavram kaymasi tespit etmistir. KSWIN ve EDDM testleri her yiginda kavram
kaymasi tespit etmistir ancak modelin ¢ok daha az giincellendigi diger istatistiksel
yontemlerden yiiksek model performansina ulagilmis olsa da bu fark maksimum 0,02

seviyelerinde kalmistir.

Ozone veri setinde yiiksek seviyede sinif dengesizligi bulunmaktadir. Bu veri seti
lizerinde yapilan deneylerde istatistiksel testler ile model tahmin degerinin, gercek
degerden farkli olup olmamasi gozlemlendiginden genel olarak istatistiksel testler diger
veri setlerinde oldugundan daha az sayida kavram kaymasi tespit etmistir. Her ne kadar

dengesiz veri setlerinde dogruluk metrigi model performansinin degerlendirilmesi
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acisindan dogru se¢im olmasa da PDD yontemi diger yontemlerle benzer model

performansina sahip oldugu gozlemlenmektedir.

Elec2 veri seti kavram kaymasi tespitinde literatiirde en sik kullanilan veri
setlerinden bir tanesidir. Bu ¢alismada yapilan deneylerde, PH testi haricinde diger klasik
istatistiksel testler genel olarak her yi1gin sayisi i¢in her yiginda kavram kaymasi tespit
etmis ve modeli giincellemistir. PDD2 ise ¢ok daha az sayida kavram kaymasi tespit
etmistir ancak model performansi agisindan diger testlere ¢ok yakin ya da daha yiiksek

sonuglar vermistir.

Sentetik bir veri seti olan Friedman veri seti ise diger veri setlerinden farkli olarak
stirekli yanit degiskeni igermektedir. Her istatistiksel test siirekli degiskenler i¢in uygun
olmadigindan istatistiksel testlerden KSWIN ve PH testleri kullanilmistir. RMSE (Root
Mean Square Error) metrigi lizerinden kayma tespit edilmeye ¢alisildiginda ise bu iki test
herhangi bir kayma tespit etmemisken, PDD’ler ile kavram kaymasi tespitinde ve model

performansinda daha basarili olmuslardir.

PDD baz1 dezavantajlara da sahiptir, 6rnegin az sayida seviyeye sahip kategorik
degiskenlerde tiirev hesabi zorlasabilir ve bu PDD’nin metrikleri hesaplayamamasina
neden olabilir. PDD varsayilan olarak modeldeki en 6nemli degiskeni baz alarak islemleri
bunun lizerinden siirdiiriir ancak bagimsiz degisken sayist arttifinda ya da bagimsiz
degiskenlerin yanit degiskenine katkis1 (6nemliligi) arttifinda sadece en 6nemli degisken
tizerinden kavram kaymasi tespiti yapildigi icin, diger degiskenlerden kaynakli kayma
tespit edilemeyebilir, bu gibi durumlarda diger bagimsiz degiskenler iizerinden de kavram
kaymasi tespit edilmesi gerekir ancak bu durum PDD hesaplama maliyetini arttirir. Cok
sayida bagimsiz degiskene sahip olunan durumlarda en 6nemli degiskenin her yiginda
giincellenmesi de gerekebilir. PDD, daha seyrek (sparse) vektorler iizerinde kiigiik
degisikliklerden daha fazla etkilenebilir bunun nedeni PDD i¢in hesaplanan 3 metrigin
secilen tiim gdzlem noktalarda hesaplanan degerlerin ortalamasi olmasidir. Ornegin,
PDI metrigi tiirev yonlerinin ayni olup olmadigimi 6lcen bir metriktir. 100 gbézlem
icerisinde 5 noktada farkli tiirev yonlerine sahip vektorler i¢in PDI 0.05 olarak hesaplanir,
5 gozlem igerisinde 1 noktada farkli tiirev yoniine sahip vektorler i¢in PDI 0.20°ye ¢ikar.
Bu calismada sadece iki seviyeli ve siirekli degerlere sahip yanit degiskenleri
kullanilmistir, ikiden fazla seviyeye sahip yanit degiskeni oldugunda PDD yanit

degiskenin belli bir seviyesi i¢in uyarlanabilir ancak uyarlanmasi ve takibi maliyetli
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olabilir. PDD, PDP’yi baz alan bir yontem oldugundan, bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi goz ard1 eder. Yiiksek derecede iliski oldugu durumlarda hatali sonuglar verebilir.
Bu ¢aligmada PDP hesaplamalari R programlama dilinde yazilmig olan DALEX paketi ile
olusturulmustur ve hesaplama maliyeti yiiksektir. Bu yoOntemin uygulamalarda
kullanilabilmesi i¢in PDP hesaplamasinin daha efektif yapilmasi gerekmektedir. Hubert
vd., (2024) gozlem sayisi ¢ok oldugunda veri dagiliminin sikistirilmasi (indirgenmesi) ve
sonrasinda agiklanabilir yontemlerin daha efektif uygulanmasina yonelik bir yontem
gelistirmistir. Bu PDD yontemine entegre edilerek hesaplama maliyeti disiiriilebilir.
Ancak model egitme maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda su anki haliyle kullanilabilir.
Ayrica model egitme maliyetinin, PDP olusturma maliyetinden diisiik oldugu durumlarda
da modelde kavram kaymasi tespit edildiginde yanit degiskeni ile bagimsiz degiskenin
arasindaki iliskinin nasil degistigini izlemek ic¢in kullanilabilir. Giincellenen makine
O0grenmesi modelleri belirli model tahminlerini 6ngoriillemez sekilde degistirilebilir
(Daniels vd., 2024). PDD, diger istatistiksel yontemlere gore bu tip sorunlarda model ve
veri arasindaki iligskiye dair daha detayli bilgiler sunabilir. Kullanicilar verilerinin
silinmesini isteyebilir ve bu verilerle egitilmis herhangi bir modelden bu iligkilerin
cikartilmas1 zor bir problemdir, Bourtoule vd. (2021) bu sorunu ¢ézmek icin verileri
bolme ve siralama {izerinden bir yontem gelistirmistir. PDD, literatiirde bu gibi

problemlere katkida bulunabilir.

Sonug olarak PDD, klasik kavram kaymasi tespit yontemlerine gére avantaj ve
dezavantajlara sahiptir. Yapilan deneylerde kavram kaymasi tespitinde diger testlere gore
genelde daha az sayida, tutarli ve benzer dogruluk oranlarina sahiptir. Ayrica modeldeki
bagimsiz degisken ve yanit degiskeni arasindaki iligkinin daha detayli incelenebilmesine

olanak tanir.
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